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Prefacio

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

La interfaz visual de SPSS Modeler invita a los usuarios a que apliquen su experiencia empresarial
especifica, lo que deriva en modelos predictivos mas potentes y reduce el tiempo necesario para
encontrar soluciones. SPSS Modeler ofrece muchas técnicas de modelado tales como predicciones,
clasificaciones, segmentacion y algoritmos de detecciéon de asociaciones. Una vez que se crean los
modelos, IBM SPSS Modeler Solution Publisher permite su distribucién en toda la empresa a los
encargados de tomar las decisiones o a una base de datos.

Acerca de IBM Business Analytics

IBM Business Analytics proporciona informacién completa, coherente y precisa en la que confian para
mejorar el rendimiento de su negocio quienes toman las decisiones. Un conjunto integral de ﬁnteligencial
fempresariall lanalisis predictivo} frendimiento financiero y gestién de estrategiag y lplicaciones de anélisis]
que ofrece una perspectiva clara, inmediata e interactiva del rendimiento actual y la capacidad de
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, automatizar las decisiones de forma fiable y alcanzar mejores resultados.

Como parte de estos documentos, IBM SPSS Predictive Analytics ayuda a las organizaciones a predecir
situaciones futuras y a actuar de forma proactiva con esa informacién para mejorar sus resultados.
Clientes comerciales, gubernamentales y académicos de todo el mundo confian en la tecnologia IBM SPSS
como mejora competitiva para atraer, conservar y aumentar la clientela reduciendo el fraude y los riesgos.
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 informacién o contactar con un
representante, visite |http://www.ibm.com/spsg

Asistencia técnica

El servicio de asistencia técnica estd a disposicién de todos los clientes de mantenimiento. Los clientes
podran ponerse en contacto con el servicio de asistencia técnica si desean recibir ayuda sobre la
utilizaciéon 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 técnica, consulte el sitio web de IBM Corp. en
Ihttp:/ /www.ibm.com /support| Tenga a mano su acuerdo de asistencia y esté preparado para
identificarse a si mismo y a su organizacién al solicitar ayuda.
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Capitulo 1. 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 desplegarlos en operaciones
empresariales para mejorar la toma de decisiones. Con un disefio que sigue el modelo CRISP-DM,
estdndar del sector, IBM SPSS Modeler admite el proceso completo de mineria de datos, desde los
propios datos hasta obtener los mejores resultados empresariales.

IBM 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 informacién 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 niimero de opciones adicionales que se resumen en las
siguientes secciones. Si desea obtener mas informacién, consulte |http:/ /www.ibm.com/software /|
lanalytics/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 Serveradaptadores paralBM SPSS Collaboration and Deployment Services

IBM SPSS Modeler

SPSS Modeler es una versién 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
programacién. Mediante su exclusiva interfaz visual, podra visualizar facilmente el proceso de mineria de
datos. Con ayuda del anélisis avanzado incrustado en el producto podra 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 estd disponible en dos ediciones: SPSS Modeler Professional y SPSS Modeler Premium.
Consulte el tema [“Ediciones de IBM SPSS Modeler” en la pagina 2| para obtener méas informacion.

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 anélisis distribuido en un host de servidor junto con una o mads instalaciones de IBM SPSS
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Modeler. De esta manera, SPSS Modeler Server ofrece un rendimiento superior cuando se trabaja con
grandes conjuntos de datos, ya que las operaciones que requieren un uso intensivo de la memoria se
pueden realizar en el servidor sin tener que descargar datos al equipo cliente.IBM SPSS Modeler Server
también ofrece compatibilidad con la optimizacién SQL y la posibilidad de realizar el modelado interno
de bases de datos, lo que ofrece ventajas adicionales de rendimiento y automatizacién.

IBM SPSS Modeler Administration Console

Modeler Administration Console es una aplicacién grafica para administrar muchas de las opciones de
configuracién de SPSS Modeler Server, las cuales también pueden configurarse a través de un archivo de
opciones. La aplicacién proporciona una interfaz de usuario de la consola para supervisar y configurar
las instalaciones de SPSS Modeler Server y estd disponible de forma completamente gratuita para los
clientes actuales de SPSS Modeler Server. La aplicacién 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 gréfica del usuario. Por ejemplo, puede que
tenga tareas repetitivas o cuya ejecucion sea de larga duracién que quiera realizar sin intervencién del
usuario. SPSS Modeler Batch es una version especial del producto que proporciona soporte para todas las
prestaciones de anélisis de SPSS Modeler sin acceso a la interfaz de usuario habitual. SPSS Modeler
Server debe utilizar SPSS Modeler Batch.

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 ejecucién externo o
incrustado en una aplicacion externa. De este modo, podra publicar y desplegar 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 -
Puntuacién, para el que se necesita una licencia independiente. Con esta licencia, recibird Entorno de
ejecucion de SPSS Modeler Solution Publisher, que le permite ejecutar las rutas publicadas.

Si desea mas informacion sobre SPSS Modeler Solution Publisher, consulte la documentacion de IBM
SPSS Collaboration and Deployment Services. El Knowledge Center de IBM SPSS Collaboration and
Deployment Services contiene apartados llamados "IBM SPSS Modeler Solution Publisher" y "IBM SPSS
Analytics Toolkit."

IBM SPSS Modeler ServerAdaptadores paralBM SPSS Collaboration
and Deployment Services

Tiene a su disposicién un determinado nimero de adaptadores para IBM SPSS Collaboration and
Deployment Services que permiten que SPSS Modeler y SPSS Modeler Server interactien con un
repositorio de IBM SPSS Collaboration and Deployment Services. De este modo, varios usuarios podran
compartir una ruta de SPSS Modeler desplegada 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
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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 andlisis 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 dimension adicional al andlisis predictivo de IBM
SPSS Modeler predictive analytics. Mientras que el analisis predictivo trata de predecir comportamientos
futuros a partir de datos del pasado, el anélisis 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 organizacién, un objeto o cualquier otra entidad puede estar expuesta a
ambigiiedades. La resoluciéon 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.

IBM SPSS Modeler Social Network Analysis transforma la informacién 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. Ademds, puede determinar qué
personas se ven mds 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 informacién social tendran un mejor rendimiento que los modelos que no la
incluyan.

IBM SPSS Modeler Text Analytics utiliza tecnologias de lingiiistica 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
IBM SPSS Modeler para tomar decisiones mejores y mas certeras.

Documentacion de IBM SPSS Modeler

Tiene a su disposicién documentacién en formato de ayuda en linea desde el ment Ayuda de SPSS
Modeler. Se incluye documentacién 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 instalaciéon) en formato PDF
estd disponible en la carpeta \Documentation en cada DVD del producto. Los documentos de instalaciéon
también se pueden descargar de la web en |http:/ /www.ibm.com/support /|
[docview.wss?uid=swg27043831]

la documentacién en ambos formatos también estd disponible en el Knowledge Center deSPSS Modeler,
en Ihttp: / /www-01.ibm.com/support/knowledgecenter/SS3RA7_1 7.0.0.d.

Documentacion de SPSS Modeler Professional

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

¢ IBM SPSS ModelerManual del usuario. Introduccién general sobre cémo usar SPSS Modeler,
incluyendo cémo crear rutas de datos, tratar valores perdidos, crear expresiones CLEM, trabajar con
proyectos e informes y empaquetas rutas para su despliegue en IBM SPSS Collaboration and
Deployment Services, Predictive Applications o IBM SPSS Modeler Advantage.
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pagina 5 para obtener mas informacioén.

Nodos de origen, 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 gran variedad de métodos de modelado
procedentes del aprendizaje automatico, la inteligencia artificial y el estadistico.

Manual de algoritmos de IBM SPSS Modeler. Descripciones de los fundamentos matematicos de los
métodos de modelado que se utilizan en IBM SPSS Modeler. Esta guia esta disponible tinicamente 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 disposiciéon una
versién en linea de este manual en el mend Ayuda. Consulte el tema|“Ejemplos de aplicaciones” en la

IBM SPSS Modeler Automatizacién y scripts de Python. Informacion sobre la automatizaciéon del
sistema a través de scripts en Python, incluidas las propiedades que se pueden utilizar para manipular
nodos y rutas.

IBM SPSS ModelerManual de despliegue. Informacién sobre la ejecucién de rutas y escenarios de
IBM SPSS Modeler como pasos en trabajos de procesamiento en IBM SPSS Collaboration and
Deployment Services Deployment Manager.

Guia del desarrollador de IBM SPSS Modeler CLEFE. CLEF ofrece la capacidad de integrar
programas de otros fabricantes, como rutinas de procesamiento de datos o algoritmos de modelado
como nodos en IBM SPSS Modeler.

Manual de mineria interna de bases de datos de IBM SPSS Modeler. Este manual incluye
informacién sobre cémo 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 administracién de IBM SPSS Modeler Server y su rendimiento. Informacién sobre la
configuracién y administraciéon de IBM SPSS Modeler Server.

Manual del usuario de IBM SPSS Modeler Administration Console. Informacién sobre cémo instalar
y utilizar la interfaz de usuario de la consola para supervisar y configurar IBM SPSS Modeler Server.
La consola se implementa como complemento de la aplicacién Gestor de despliegue.

Manual 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.

IBM SPSS Modeler BatchManual del usuario. Guia completa de cémo utilizar IBM SPSS Modeler en

modo por lotes, incluida informacién detallada sobre la ejecuciéon del modo por lotes y argumentos de
linea de comandos. Esta guia estd disponible tinicamente en formato PDF.

Documentacion de SPSS Modeler Premium

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

Guia del usuario de IBM SPSS Modeler Entity Analytics. Informacion sobre como utilizar el andlisis
de entidades con SPSS Modeler, que cubre la instalaciéon y configuracién de repositorios, nodos de
analisis de entidades y tareas administrativas.

IBM SPSS Modeler Social Network AnalysisManual del usuario. Una guia para realizar anélisis de
redes sociales con SPSS Modeler, incluido el anélisis de grupos y el andlisis de difusién.

SPSS Modeler Text Analytics Manual del usuario. Informacién sobre como utilizar el anélisis de

texto con SPSS Modeler, que cubre los nodos de mineria de texto, programa interactivo, plantillas y
otros recursos.
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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 aplicacién 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 aplicacién en el ment Ayuda de SPSS Modeler. Los
archivos de datos y rutas de ejemplo se instalan en la carpeta Demos en el directorio de instalacion del
producto. Consulte el tema [“Carpeta Demos”| para obtener més informacién.

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

Ejemplos de scripts. Consulte los ejemplos en la Guia de scripts y automatizacion de IBM SPSS Modeler.

Carpeta Demos

Los archivos de datos y rutas de ejemplo utilizados con los ejemplos de la aplicacion se instalan en la
carpeta Demos en el directorio de instalacién del producto. También puede acceder a esta carpeta desde el
grupo de programas IBM SPSS Modeler en el menti Inicio de Windows o pulsando Deros de la lista de
directorios recientes en el cuadro de didlogo Abrir archivo.
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Capitulo 2. Introduccion al modelado

Un modelo es un conjunto de reglas, férmulas o ecuaciones que puede utilizarse para predecir un
resultado basdndose 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 informacién que ya se conoce sobre solicitantes
anteriores.

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

Credit rating

|_Categary % i
9 Bad 406844 703
|® Good 59.056 1014
E Tuotal 100.000 1717

Incame level
Adj. P-value=0.000, Chi-square=481.1498, df=2

High LD|W r-ned|ium
Maide 1 Made 2 Maode 3
Category % il Category % n Category . % il
Bad 10,969  &O Bad g3.3vg 31 Ead 41.656 332
B Good 89.031 487 B Goog 16622 B2 B Googd 58.344 465
Total 31.858 847 Tatal 21.724 373 Total 46,418 TFO7
T | P T T=

Figura 1. Modelo de &arbol de decision sencillo

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

IF ingreso = Medio
AND tarjetas <5
THEN -> 'Bueno'

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

Para comprender cualquier modelo, primero debe comprender los datos que incluye. Los datos de este
ejemplo contienen informacién sobre los clientes de un banco. Se utilizan los siguientes campos:

Nombre de campo Descripcion

Valoracion_crédito Valoracién 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
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Nombre de campo Descripcion

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

El banco mantiene una base de datos con informacién 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 (Valoracién 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 decisién, 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. Consulte el tema [“Carpeta Demos” en la pagina|
para obtener més informacion.

Veamos la ruta méds detenidamente.
1. Seleccione lo siguiente en el ment principal:
Archivo > Abrir ruta

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

3. Pulse dos veces en la carpeta streams.

4. Pulse dos veces en el archivo llamado modelingintro.str.

Generacion de la ruta

— F .
(AN

P
@ B
| & -H* ) A
.\,j e A/ e ' \E’T_D_r

tree_credit.sav Type Creditrating

Analysis

Figura 2. Modelado de la ruta

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.

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

* Un nodo de modelado que genera un nugget de modelo cuando se ejecuta la ruta.
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En este ejemplo estamos usando un nodo de modelado CHAID. CHAID, o Deteccién automatica de
interacciones mediante chi-cuadrado, es un método de clasificacion que genera arboles de decisién
utilizando un tipo especifico de estadisticos denominados estadisticos chi-cuadrado para determinar los
mejores lugares para realizar las divisiones en el arbol de decisién.

Si se especifican niveles de medicién 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 utilizardn para ver los resultados de puntuacién
después de crear el nugget de modelo y anadirlo a la ruta.

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

-

0 tree_credit.sav

'E,vie,w 2| Refresh I

JCLEO_DEMOSHree_credt.sav

.
|

Dats| it Types Avectatens

Import file:  [FCLEC_DEMOSHree_credt.sav

‘ariable natmes: Read names and labelz @ Read labels a3 names

Walues: Read data and labels @ Read labels a3 data

|:| Use field format information to determine storage

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

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 medicién
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 de ingresos) describe datos
con varios valores distintos que tienen un orden inherente, en este caso Bajo, Medio y Alto.

Capitulo 2. Introduccién al modelado 9



Clear Al Yalugs

Clear Yalues |

~ Field I ) Measurement | “alues -. Mz ging [ Check I ~ Rale
@ Credit rating &?j Mominal Ead Good... 2 Mone @ Target
& bge P Continuous [20.00269... Mone N Input
@ Incame lewel ,{I Ordinal Hich, Loy .. Mone N It
E Mumkber of ... aj Mominal "Less tha... Mone b It
@ Eclucation &‘) Mominal "High =ch... Mone b Irupoat
E Car loans &) Mominal "Mone or ... Mone b It

@ view current fields  © View unused field settings

Figura 4. Configuracion de los campos de destino y entrada con el nodo Tipo

Para cada campo, el nodo Tipo también especifica un rol para indicar el papel que desempefia cada
campo en el modelado. El rol 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 predecir.

El rol 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 los roles predefinidos,

lo que significa que se utilizaran el objetivo y las entradas especificados en el nodo Tipo. En este punto
podriamos cambiar los roles de campo, pero en este ejemplo las usaremos como estan.

1. Pulse en la pestafia Crear opciones.
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H:Is Creditrati ng

&

bbjecﬁve: Standard mocel |

Figlcis

@) Use predefined roles

©) Use custom field azsignments
Fields:
Sort: |Mane > I ¢ ﬁ Targets®

@ I& Credit rating

Predictors (Inputs)®*:

f Age

Hﬂ Income level

& Mumber of credit cards
& Education

& Car loans

7 A"-. & ‘ , @ |Analysisv_\feigm:

Figura 5. Nodo de modelado CHAID, pestaha Campos

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 tinico modelo de drbol de decisién estandar sin mejoras, por lo que dejaremos
la opcién de objetivo predeterminada Crear un arbol tnico.

Aunque también podemos iniciar una sesién de modelado interactivo que nos permite ajustar con

precision el modelo, este ejemplo simplemente genera un modelo utilizando la configuraciéon de modo
predeterminada Generar modelo.
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J Creditrating m
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bhjecﬁve: Standard mocel |

BEuildd Options

———
Select an tem:

Ohjective What do wou want to do?

Bazics @ Bild nesee model @ Continue training existing moce|

Stopping Rules what is your main objective?

Costs ® Build a single tree
Ensemhles Single Tree
Advanced Mode: @ Generate model @) Launch interactive sezsion

‘ lze tree directives Dirgctive...

©) Enhance madel accuracy (hoosting)
) Enhance model stakilty (bagoing)

@ Creste a model for very large datasets (requires Server)

rCescription

Creates a single, standard model to explain relationships between fields. Standard models are
easier to interpret and can be faster to score than boosted, bagoed, o large dataset
enzembles.

Figura 6. Nodo de modelado CHAID, pestafa Opciones de generacion

Por ejemplo, queremos que el arbol sea bastante sencillo, asi que limitaremos el crecimiento del arbol
elevando el niimero minimo de casos para los nodos padre e hijo.

2. En la pestaiia Opciones de generacion, seleccione Reglas de parada desde el panel de navegacién de
la izquierda.

3. Seleccione la opcion Utilizar valor absoluto.
4. Establezca Numero minimo de registros en rama padre como 400.

5. Establezca Nimero minimo de registros por rama hija como 200.
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Figura 7. Configuracion de los criterios de parada para la generacion de drboles de decision

Podemos usar todas las deméds opciones predeterminadas para este ejemplo, por lo que pulse en Ejecutar

para crear el modelo. (También puede pulsar con el botéon derecho del ratén en el nodo y seleccionar

Ejecutar del menu contextual o seleccionar el nodo y Ejecutar del mend 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 creé. Para ver los detalles del modelo, pulse con el botén derecho del ratén en
el nugget y seleccione Examinar (en la paleta de modelos) o Editar (en el lienzo).

Capitulo 2. Introduccién al modelado
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Browse It rating
Rename and Annotate %
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Save Model
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Aciel to Project

X Delete Delete

Figura 8. Paleta de modelos

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 hijo basandose en los valores de distintos campos de entrada.

() Credit rating

E |,;. Filz f) Generate {Eiew

E- Incame level in ["High" ] [Mode: Goaod ]
g mumber of credit cards in ["Less than 5] [Mode: Good ] = Good
- Murmber of credit cards in ["5 or more” ] [Mode: Good ] = Good
Incorne level in ["Low" ] [Mode: Bad] = Bad
B Income level in ["Medium® ] [Mode: Good |

mumber of credit cards in ["Less than 5] [Mode: Good ] = Good
Lo Mumber of credit cards in [*5 or more" ] [Mode: Bad] => Bad

Figura 9. Nugget de modelo CHAID, conjunto de reglas

Por cada nodo terminal del arbol de decisiéon (aquellos nodos que no se dividen mas) se devuelve la
prediccion Bueno o Malo. En cada caso, la prediccion esta determinada por el modo o, la respuesta mas
comun, para registros que se incluyen en dicho nodo.

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 estimacién del modelo. A partir de aqui podemos
determinar que Nivel de ingresos es facilmente lo mas significativo de este caso, y que el otro valor
significativo es Niimero de tarjetas de crédito en propiedad.
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Figura 10. Gréfico Importancia del predictor

La pestana 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.
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Figura 11. Pestana Visor del nugget de modelo, con la funcion alejar seleccionada

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 proporcién 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 concesién de un préstamo a clientes de esta
categoria conlleva un alto riesgo.

Sin embargo, el 16% de los clientes de esta categoria no presenté mora en los pagos, por lo que la
prediccién no siempre sera correcta. Ningtin modelo puede predecir de manera fiable todas las
respuestas, pero un buen modelo debe permitirnos predecir la respuesta mds 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 més de 1 de 10 de estos clientes ha cometido
mora en los pagos. ;Podemos refinar nuestros criterios de concesiéon de préstamos para minimizar estos
riesgos?

Tenga en cuenta cémo ha dividido el modelo a estos clientes en dos subcategorias (Nodos 4 y 5)
basdndose en el ntimero 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.
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High

Category

MNode 1

% n

Bad
B Good

10.963 60
89.031 487

Total

31.858 o947

=

Mumber of credit cards
Adj. P-value=0.000, Chi-square=28.696, df=1

Less than & aar more

Mode 4 Mode &
Category . % n Category . % n
Bad 2597 3 Bad 17.089 54
B Good 9y 403 225 B Good 82911 262
Total 13454 2 Taotal 18.404 Mg

Figura 12. Vista de &rbol de clientes con ingresos elevados

¢Qué ocurre con los clientes de la categoria de ingresos Medio (Nodo 3)? Estan divididos mucho mas
homogéneamente entre las valoraciones Bueno y Malo.

De nuevo, las subcategorias (Nodos 6 y 7 en este caso) pueden ayudarnos. Esta vez, la concesién de
préstamos solo 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.

Medium

Category

MNode 3

% n

Bad
B Good

41,656 332
58.344 465

Total

46.418 797

=]

Mumber of credit cards
Adj. P-value=0.000, Chi-square=129.197, d=1

Lessthan & far T’mre

Mode 6 MNode 7
Categary % h Categary % i
Bad 14234 34 Bad 56023 283
B Good 35 7EE 235 B Good 43977 230
Total 15958 274 Tatal 30460 523

Figura 13. Vista de drbol de clientes con ingresos medios

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

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

esto.
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Evaluacion del modelo

Hemos estado explorando el modelo para comprender cémo funciona la puntuacion. Pero para evaluar
con qué precision trabaja, debemos puntuar varios registros y comparar las respuestas predichas por el
modelo con los resultados reales. Vamos a puntuar los mismos registros que se utilizaron para estimar el
modelo, lo que nos permite comparar las respuestas observadas y predichas.

- —\

4 e A
\ J —_— A — ‘aﬁkf
g Tl |
tree_credit.sav Tyne ‘,Creditrating
i | s— |
===
|
/ bt

¢

Credit rating \

Analysis

Figura 14. Adicion del nugget de modelo a los nodos de salida para la generacion del modelo

1.

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

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

Por convencién, los nombres de los campos generados durante la puntuacién se basan en el campo
objetivo, pero con un prefijo estaindar. Los prefijos $G y $GE se generan mediante el modelo lineal
generalizado, $R es el prefijo usado para la prediccién generada por el modelo CHAID en este caso,
$RC sirve para los valores de confianza, $X suele generarse utilizando un conjunto, y $XR, $XS y $XF
se emplean como prefijos en casos en los que el campo de destino es un campo Continuo, Categoérico,
Conjunto o Marca, respectivamente. Los distintos tipos de modelo utilizan diferentes conjuntos de
prefijos. Un valor de confianza es la estimacion propia del modelo, en una escala de 0,0 a 1,0, sobre el
grado de precision de cada valor predicho.
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EYRIE

CIEY

|Number of credit cards |Education | Car loans | $R-Credit rating | $RC-Credit rating |
o OF more College More than 2 Bacd 0,560
5 ar more College More than 2 Bad 0560
5 oF mare High schoaol More than 2 Bad 0532
3 ar more College Mone ar 1 Bl 0.532
5 oF mare College More than 2 Bad 0.560
o OF more College More than 2 Bacd 0,560
5 ar more College More than 2 Bad 0.560
o oF mare High school More than 2 Bad 0532
5 ar more High school More than 2 Bad 0532
5 oF mare College More than 2 Bad 0.560
o OF more College More than 2 Bacd 0532
5 ar more High school More than 2 Bad 0532
o OF more High school More than 2 Bad 0,560
5 ar more College Mone ar 1 Bad 0532
5 oF mare High schoaol More than 2 Bad 0532
5 ar more College More than 2 Bad 0532
5 oF mare College More than 2 Bad 0532
o OF more College More than 2 Bacd 0,560
5 ar more College More than 2 Bad 0.560
2 OF more College More than 2 Good 0827

=

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

Como se esperaba, el valor predicho coincide con las respuestas reales de muchos registros, pero no
todos. El motivo es que cada nodo terminal CHAID tiene una mezcla de respuestas. La prediccion
coincide con la mds comiin, 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 pequefias, hasta que cada

nodo sea 100 % todo puro Bueno o Malo sin respuestas mixtas. 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 predicho $R-Valoracion de crédito coincida con el
valor de Valoracién de crédito. Afortunadamente, hay un modo mas sencillo: podemos utilizar un nodo
Anélisis, que lo hace automaticamente.

2. Conecte el nugget de modelo al nodo Analisis.

3. Pulse dos veces en el nodo Andlisis y pulse en Ejecutar.

Capitulo 2. Introduccién al modelado
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Figura 16. Conexion del nodo Andlisis

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

[ Analysis of [Credit rating]

E-Rezults for output field Credit rating
= Cu_:mparing FR-Credi rating with Credit rating

. |Correct L1898 T OTE
‘| Wrong | 65 22A3%
Total 2464

(o]

Figura 17. Resultados de anadlisis que comparan respuestas observadas y predichas

Este resultado estéd limitado por el hecho de que los registros que se estan puntuando son los mismos
utilizados para calcular el modelo. En una situacién real, podria utilizar un nodo Particiéon 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
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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. Este es el objetivo paral modelado con un campo objetivo: estudie los
registros de los que conoce los resultados para identificar patrones que le permitan predecir resultados
que atin no conoce.

r— ’_r'v—\.\ ~
() (22) oS
e a3 > b
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i e
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Analysis

Figura 18. Adicion de nuevos datos para su puntuacion

Podria actualizar el nodo de origen Archivo Statistics para dirigirse a un archivo de datos diferente o
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, Educacién, 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.

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 despliegue, puntuacion y
gestién 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.

* El nugget de modelo puede afiadirse 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.

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

Capitulo 2. Introduccién al modelado 21



* Debe hacerse referencia a los datos utilizados para entrenar o calcular el modelo como los datos
analiticos o histéricos; también se puede hacer referencia a los datos de puntuacién como los datos
operativos.

22 Nodos de modelado de IBM SPSS Modeler 17



Capitulo 3. Conceptos basicos sobre modelado

Conceptos basicos sobre nodos de modelado

IBM 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 informacién procedente de los datos y desarrollar modelos predictivos. Cada
método tiene ciertos puntos fuertes y es més adecuado para determinados tipos de problemas.

El Manual de aplicaciones de IBM SPSS Modeler ofrece ejemplos para muchos de estos métodos, junto con
una introduccién general al proceso de modelado. Este manual estd disponible como tutorial en linea y
también en formato PDF. Consulte el tema [‘Ejemplos de aplicaciones” en la pdgina 5|para obtener mas
informacién.

Los métodos de modelado se dividen en tres categorias:
¢ Clasificacién

* Asociacion

e Segmentacion.

Modelos de clasificacién

Los modelos de clasificacién usan el valor de uno o méas campos de entrada para predecir el valor de uno o
mas resultados o campos de destino. Algunos ejemplos de estas técnicas son: drboles de decisiones (arbol
C&R, QUEST, CHAID vy algoritmos C5.0), regresion (lineal, logistica, lineal generalizada y algoritmos de
regresion de Cox), redes neuronales, maquinas de vectores de soporte y redes bayesianas.

Los modelos de clasificacién ayudan a las organizaciones a predecir un resultado conocido, como saber si
un cliente comprara o se ird, o si una transaccion se ajusta a un patréon conocido de fraude. Las técnicas
de modelado incluyen aprendizaje automatico de las maquinas, induccién de reglas, identificacion de
subgrupos, métodos estadisticos y generacién de varios modelos.

Nodos de clasificacion

ey El nodo Clasificador automatico crea y compara varios modelos diferentes para obtener

i ! . . , . . .

| resultados binarios (si 0 no, abandono o no de clientes, etc.), lo que le permite seleccionar el
mejor enfoque para un andlisis determinado. Son compatibles varios algoritmos de modelado,

por lo que es posible seleccionar los métodos que desee utilizar, las opciones especificas para
cada uno y los criterios para comparar los resultados. El nodo genera un conjunto de modelos
basado en las opciones especificadas y clasifica los mejores candidatos en funcion de los
criterios que especifique.

e El nodo Autonumérico calcula y compara modelos para resultados de rango numérico

i ! . 1. . - 2 . . .

| ﬁ continuo utilizando cierto nimero de métodos diferentes. El nodo funciona de la misma
'. manera que el nodo Clasificador automatico, lo que le permite seleccionar los algoritmos que

desee utilizar y experimentar con varias combinaciones de opciones en una tnica pasada de
modelado. Los algoritmos admitidos incluyen redes neuronales, C&RT, CHAID, regresion
lineal, regresion lineal generalizada y méaquinas de vectores de soporte (SVM). Los modelos se
pueden comparar basandose en la correlacién, el error relativo o el niimero de variables
utilizado.
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P El nodo de arbol de clasificacion y regresion (C&R) genera un arbol de decisién que permite

1 predecir o clasificar observaciones futuras. El método utiliza la particion reiterada para dividir
los registros de entrenamiento en segmentos minimizando las impurezas en cada paso, donde
un nodo se considera “puro” si el 100% de los casos del nodo corresponden a una categoria
especifica del campo objetivo. Los campos de entrada y objetivo pueden ser continuos (rango
numeérico) o categoéricos (nominal, ordinal o marca). Todas las divisiones son binarias (s6lo se
crean dos subgrupos).

P, El nodo QUEST proporciona un método de clasificacién binario para generar arboles de
decisién; estd disefiado para reducir el tiempo de procesamiento necesario para realizar los
analisis de C&RT y reducir la tendencia de los métodos de clasificacién de arboles para
favorecer a las entradas que permitan realizar mas divisiones. Los campos de entrada pueden
ser continuos (rango numeérico), sin embargo el campo objetivo debe ser categérico. Todas las
divisiones son binarias.

R El nodo CHAID genera arboles de decisién utilizando estadisticos de chi-cuadrado para
’ﬁ:?:% identificar las divisiones 6ptimas. A diferencia de los nodos C&RT y QUEST, CHAID puede
e generar arboles no binarios, lo que significa que algunas divisiones generaran mas de dos

ramas. Los campos de entrada y objetivo pueden ser continuos (rango numérico) o
categoricos. CHAID exhaustivo es una modificacion de CHAID que examina con mayor
precision todas las divisiones posibles, aunque necesita mas tiempo para realizar los célculos.

El nodo C5.0 genera un arbol de decisién o un conjunto de reglas. El modelo divide la
c’%\ muestra basandose en el campo que ofrece la maxima ganancia de informacién en cada nivel.
Il El campo objetivo debe ser categdrico. Se permiten varias divisiones en mas de dos
subgrupos.

e El nodo Lista de decisiones identifica subgrupos, o segmentos, que muestran una mayor o
': % menor posibilidad de proporcionar un resultado binario relacionado con la poblacién global.
= Por ejemplo, puede buscar clientes que tengan menos posibilidades de abandonar o mas

posibilidades de responder favorablemente a una campana. Puede incorporar su conocimiento
empresarial al modelo afiadiendo sus propios segmentos personalizados y previsualizando
modelos alternativos uno junto a otro para comparar los resultados. Los modelos de listas de
decisiones constan de una lista de reglas en las que cada regla tiene una condicién y un
resultado. Las reglas se aplican en orden, y la primera regla que coincide determina el
resultado.

P Los modelos de regresién lineal predicen un objetivo continuo tomando como base las
| i ] relaciones lineales entre el destino y uno o mas predictores.

e El nodo PCA /Factorial proporciona técnicas eficaces de reduccién de datos para reducir la
f_ E}p complejidad de los datos. Andlisis de componentes principales (PCA) busca combinaciones
! lineales de los campos de entrada que realizan el mejor trabajo a la hora de capturar la

varianza en todo el conjunto de campos, en el que los componentes son ortogonales
(perpendiculares) entre ellos. Analisis factorial intenta identificar factores subyacentes que
expliquen el patrén de correlaciones dentro de un conjunto de campos observados. Para los
dos métodos, el objetivo es encontrar un ntimero pequefio de campos derivados que resuma
de forma eficaz la informacién del conjunto original de campos.
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El nodo Seleccién de caracteristicas filtra los campos de entrada para su eliminaciéon en
funcién de un conjunto de criterios (como el porcentaje de valores perdidos); a continuacion,
clasifica el grado de importancia del resto de entradas de acuerdo con un objetivo especifico.
Por ejemplo, a partir de un conjunto de datos dado con cientos de entradas potenciales,
(cudles tienen mayor probabilidad de ser ttiles para el modelado de resultados de pacientes?

El analisis discriminante realiza mas supuestos rigurosos que regresiones logisticas, pero
puede ser una alternativa o un suplemento valioso al analisis de regresién logistica si se
cumplen dichos supuestos.

La regresion logistica es una técnica de estadistico para clasificar los registros en funcién los
valores de los campos de entrada. Es andloga a la regresion lineal pero toma un campo
objetivo categdrico en lugar de uno numérico.

El modelo lineal generalizado amplia el modelo lineal general, de manera que la variable
dependiente esta relacionada linealmente con los factores y las covariables mediante una
determinada funcién de enlace. Ademas, el modelo permite que la variable dependiente tenga
una distribucién no normal. Cubre la funcionalidad de un amplio nimero de modelo
estadisticos, incluyendo regresion lineal, regresion logistica, modelos log lineales para
recuento de datos y modelos de supervivencia censurados por intervalos.

Un modelo lineal mixto generalizado (GLMM) amplia el modelo lineal de modo que el
objetivo pueda tener una distribucién no normal, esté linealmente relacionado con los factores
y covariables mediante una funciéon de enlace especificada y las observaciones se puedan
correlacionar. Los modelos lineales mixtos generalizados cubren una amplia variedad de
modelos, desde modelos de regresion lineal simple hasta modelos multinivel complejos para
datos longitudinales no normales.

El nodo Regresion de Cox le permite crear un modelo de supervivencia para datos de tiempo
hasta el evento en presencia de registros censurados. El modelo produce una funcién de
supervivencia que predice la probabilidad de que el evento de interés se haya producido en
el momento dado (t) para valores determinados de las variables de entrada.

El nodo Maquina de vectores de soporte (SVM) le permite clasificar datos en uno o dos
grupos sin que haya un ajuste por exceso. SVM funciona bien con conjuntos de datos
grandes, como aquellos con un gran nimero de campos de entrada.

El nodo Red bayesiana le permite crear un modelo de probabilidad combinando pruebas
observadas y registradas con conocimiento del mundo real para establecer la probabilidad de
instancias. El nodo se centra en las redes Naive Bayes aumentado a arbol (TAN) y de manto
de Markov que se utilizan principalmente para la clasificacion.

El nodo Modelo de respuesta de autoaprendizaje (SLRM) permite crear un modelo en el que
un solo caso nuevo o un pequefio niimero de casos nuevos se pueden utilizar para volver a
calcular el modelo sin tener que entrenar de nuevo el modelo utilizando todos los datos.
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e El nodo Serie temporal estima modelos de suavizado exponencial, modelos autorregresivos
f_ integrados de media mévil (ARIMA) univariados y modelos ARIMA (o de funcién de
transferencia) multivariados para series temporales y genera previsiones. Un nodo Serie
temporal debe ir siempre precedido por un nodo Intervalos de tiempo.

e El nodo k de modelado de vecino (KNN) asocia el nuevo caso con la categoria o valor de los

\ '.. objetos k junto a €l en el espacio de predictores, donde k es un entero. Los casos parecidos
b estan proximos y los que no lo son estan alejados entre si.

Peo-" El nodo Prediccién espacio-temporal (STP) utiliza datos que contienen datos de ubicacion,

) campos de entrada para la prediccién (predictores), un campo de hora y un campo de

/ objetivo. Cada ubicacién tiene muchas filas en los datos que representan los valores de cada
predictor en cada tiempo de medicién. Después de analizar los datos, se puede utilizar para
predecir los valores de objetivo en cualquier ubicacién dentro de los datos shape que se
utilizan en el andlisis.

Modelos de asociacion

Los modelos de asociacién encuentran patrones en los datos en los que una o més entidades (como eventos,
compras o atributos) se asocian con una o mas entidades. Los modelos construyen conjuntos de reglas
que definen estas relaciones. Aqui los campos de los datos pueden funcionar como entradas y destinos.
Podria encontrar estas asociaciones manualmente, pero los algoritmos de reglas de asociaciones lo hacen
mucho mas répido, y pueden explorar patrones mas complejos. Los modelos Apriori y Carma son
ejemplos del uso de estos algoritmos. Otro tipo de modelo de asociacién es el modelo de detecciéon de
secuencias, que encuentra patrones secuenciales en datos estructurados temporalmente.

Los modelos de asociacién son los més ttiles si se desean predecir varios resultados; por ejemplo, los
clientes que adquirieron el producto X también adquirieron Y y Z. Los modelos de asociacién relacionan
una conclusién especifica (como la decisién de adquirir un producto) con un conjunto de condiciones. La
ventaja de los algoritmos de reglas de asociacién sobre los algoritmos mas estandar de arboles de
decisién (C5.0 y Arbol C&R) es que las asociaciones pueden existir entre cualquiera de los atributos. Un
algoritmo de arbol de decision generara reglas con una tinica conclusién, mientras que los algoritmos de
asociacion tratan de buscar muchas reglas, cada una de las cuales puede tener una conclusién diferente.

Nodos de asociacion

T El nodo Apriori extrae un conjunto de reglas de los datos y destaca aquellas reglas con un

% / mayor contenido de informacién. Apriori ofrece cinco métodos diferentes para la seleccion de

= reglas y utiliza un sofisticado esquema de indizacién para procesar eficientemente grandes
conjuntos de datos. En los problemas de mucho volumen, Apriori se entrena mas
rapidamente, no tiene un limite arbitrario para el ntimero de reglas que puede retener y
puede gestionar reglas que tengan hasta 32 precondiciones. Apriori requiere que todos los
campos de entrada y salida sean categodricos, pero ofrece un mejor rendimiento ya que esta
optimizado para este tipo de datos.

Py El modelo CARMA extrae un conjunto de reglas de los datos sin necesidad de especificar
#ﬁﬁ campos de entrada ni de objetivo. A diferencia de Apriori el nodo CARMA ofrece
/ configuraciones de generacién basadas en el soporte de las reglas (soporte tanto para el

antecedente como el consecuente) en lugar de hacerlo sélo respecto al soporte del
antecedente. Esto significa que las reglas generadas se pueden utilizar en una gama de
aplicaciones mas amplia, por ejemplo, para buscar una lista de productos o servicios
(antecedentes) cuyo consecuente es el elemento que se desea promocionar durante esta
temporada de vacaciones.
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e El nodo Secuencia encuentra reglas de asociacién en datos secuenciales o en datos ordenados
s | en el tiempo. Una secuencia es una lista de conjuntos de elementos que tiende a producirse
il en un orden previsible. Por ejemplo, si un cliente compra una cuchilla y una locién para
después del afeitado, probablemente comprara crema para afeitar la préxima vez que vaya a
comprar. El nodo Secuencia se basa en el algoritmo de reglas de asociaciéon de CARMA, que
utiliza un método de dos pasos para encontrar las secuencias.

o El nodo Reglas de asociacién es parecido al nodo Apriori; sin embargo, a diferencia de
( E p) Apriori, el nodo Reglas de asociacién puede procesar datos de lista. Ademas, el nodo Reglas
\ / de asociacion se puede utilizar con IBM SPSS Analytic Server para procesar big data y

aprovechar el procesamiento paralelo.

Modelos de segmentacion

Los modelos de segmentacion dividen los datos en segmentos o clusteres de registros que tienen patrones
similares de campos de entrada. Como sélo se interesan por los campos de entrada, los modelos de
segmentacion no contemplan el concepto de campos de salida o destino. Ejemplos de modelos de
segmentacion son las redes Kohonen, la agrupacion en clisteres de K-medias, la agrupaciéon en clisteres
en dos pasos y la detecciéon de anomalias.

Los modelos de segmentacién (también conocidos como "modelos de agrupacién en cliisteres") son titiles
en aquellos casos en los que se desconoce el resultado especifico (por ejemplo a la hora de detectar
nuevos patrones de fraude o de identificar grupos de interés en la base de clientes). Los modelos de
agrupacién en clisteres se centran en la identificacién de grupos de registros similares y en el etiquetado
de registros segun el grupo al que pertenecen. Esto se lleva a cabo sin la ventaja que ofrece el
conocimiento previo sobre los grupos y sus caracteristicas, y diferencia a los modelos de clisteres de
otras técnicas de modelado en que no hay campos de salida u objetivo predefinidos para el modelo que
se va a predecir. No hay respuestas correctas o incorrectas para estos modelos. Su valor viene
determinado por su capacidad de capturar agrupaciones interesantes en los datos y proporcionar
descripciones ttiles de dichas agrupaciones. Los modelos de clister se usan a menudo para crear
clasteres o segmentos que se usan posteriormente como entradas en andlisis posteriores, (por ejemplo
mediante la segmentacion de clientes potenciales en subgrupos homogéneos).

Nodos de segmentacion

Vo El nodo Agrupacién en clisteres automatica calcula y compara los modelos de agrupacién en

(" . 2~ . .. . ’ . . . .

| é:) clasteres que identifican grupos de registros con caracteristicas similares. El nodo funciona de
‘ la misma manera que otros nodos de modelado automatico, permitiéndole experimentar con

multiples combinaciones de opciones en una tinica pasada de modelado. Los modelos se
pueden comparar utilizando medidas bésicas con las que se intenta filtrar y definir la utilidad
de los modelos de clister y proporcionar una medida segtn la importancia de campos

concretos.
e El nodo K-medias agrupa conjuntos de datos en grupos distintos (o clisteres). El método
i " . P . P . . . . 4 .
( @ ) define un numero fijo de clasteres, de forma iterativa asigna registros a los clsteres y ajusta

los centros de los cltsteres hasta que no se pueda mejorar el modelo. En lugar de intentar
predecir un resultado, los modelos de k-medias utilizan un proceso conocido como
aprendizaje no supervisado para revelar los patrones del conjunto de campos de entrada.

e El nodo Kohonen genera un tipo de red neuronal que se puede usar para agrupar un

i b ! . . . . .

| ﬂ‘ i conjunto de datos en grupos distintos. Cuando la red se termina de entrenar, los registros que
LR son similares se deberian cerrar juntos en el mapa de resultados, mientras que los registros

que son diferentes aparecerian aparte. Puede observar el ntimero de observaciones capturadas
por cada unidad en el nugget de modelo para identificar unidades fuertes. Esto le
proporcionara una idea del ntiimero apropiado de cldsteres.
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o El nodo Bietapico es un método de agrupacion en cliisteres de dos pasos. El primer paso es

Ggﬁ hacer una tnica pasada por los datos para comprimir los datos de entrada de la fila en un
conjunto de subclisteres administrable. El segundo paso utiliza un método de agrupacién en
clasteres jerarquica para fundir progresivamente los subclusteres en clisteres cada vez mas
grandes. El bietdpico tiene la ventaja de estimar automaticamente el ntimero 6ptimo de
clasteres para los datos de entrenamiento. Puede gestionar tipos de campos mixtos y grandes
conjuntos de datos eficazmente.

e El nodo Deteccién de anomalias identifica casos extranos, o valores atipicos, que no se ajustan

# .Y . . . re P

. a patrones de datos “normales”. Con este nodo, es posible identificar valores atipicos aunque
Z no se ajusten a ningtn patrén previamente conocido o no se realice una bisqueda exacta.

Modelos de mineria interna de bases de datos

IBM SPSS Modeler admite la integraciéon con herramientas de modelado y mineria de datos que estdn
disponibles en proveedores de bases de datos como Oracle Data Miner, IBM DB2 InfoSphere Warehouse y
Microsoft Analysis Services. Podrd crear, puntuar y almacenar modelos dentro de la base de datos, todo
desde la aplicacion IBM SPSS Modeler. Para obtener los detalles completos, consulte el IBM SPSS Modeler
Manual de mineria interna de bases de datos, disponible en DVD.

Modelos de IBM SPSS Statistics

Si dispone de una copia de IBM SPSS Statistics instalada y con la licencia necesaria en su ordenador,
puede acceder y ejecutar determinadas rutinas de IBM SPSS Statistics en IBM SPSS Modeler para generar
y puntuar modelos.

Mas informacion

También hay disponible informacién detallada sobre el modelado de algoritmos. Si desea obtener mas
informacién, consulte el Manual de algoritmos de IBM SPSS Modeler, disponible en el DVD del producto.

Generacion de modelos divididos

El modelado de divisiones permite utilizar una sola ruta para generar modelos diferentes para cada
posible valor de una marca o campos de entrada nominales o continuos, con todos los modelos
resultantes accesibles desde un nugget de modelo simple. Los posibles valores de campos de entrada
pueden tener efectos muy diferentes en el modelo. Con el modelado de divisiones se puede obtener el
modelo que mejor se ajusta a cada valor de campo posible en una ejecucién simple de la ruta.

Tenga en cuenta que las sesiones de modelado interactivo no utilizan divisién. Con el modelado
interactivo es posible especificar cada modelo de forma individual, por lo que no supone ninguna ventaja

en el uso de la divisién, que crea multiples modelos de forma automatica.

El modelado de divisiones funciona designando un campo de entrada concreto como un campo de
division. Puede hacerlo definiendo el rol del campo como Dividir en la especificacién de tipo.

Sélo puede designar campos con un nivel de medicién de Marca, Nominal, Ordinal o Continuo como
campos de division.

Puede asignar mas de un campo de entrada como campo de divisiéon. En este caso, sin embargo, el
nimero de modelos que se crea se puede aumentar en gran medida. Se crea un modelo para cada
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combinacién posible de los valores de los campos de divisién seleccionados. Por ejemplo, si tres campos
de entrada, cada uno con tres valores posibles, se designan como campos de divisién, se crearan 27
modelos diferentes.

Incluso si asigna uno o mas campos como campos de divisién, podra seleccionar si desea crear modelos
divididos o un modelo tnico, mediante un valor de casilla de verificacién en el didlogo de nodo de
modelado.

Si define los campos de division, pero no se ha seleccionado la casilla de verificacién, solo se generard un
modelo simple. De la misma forma, si se selecciona la casilla de verificacién pero no se define el campo
de divisién, la divisién se ignorard y se generara un modelo simple.

Si ejecuta la ruta, se genera un modelo diferente en segundo plano para cada valor posible del campo o
campos de divisién, pero solo se coloca un nugget de modelo en la paleta de modelos y el lienzo de
rutas. Un nugget de modelo dividido se indicado con el simbolo de division; son dos rectangulos grises
recubiertos en el nugget de imagen.

Si navega por el nugget de modelo dividido, vera una lista de todos los modelos independientes que se
han generado.

Puede investigar un modelo individual de una lista si pulsa dos veces en el icono del nugget en el visor.
De esta forma se abre una ventana del navegador estandar del modelo individual. Cuando el nugget esta
en el lienzo, al pulsar dos veces en la miniatura de un gréfico se abre el grafico a tamafio completo.
Consulte el tema [“Visor de modelos dividido” en la pagina 47| para obtener més informacion.

Una vez se ha creado un modelo como modelo dividido, no podré eliminar el procesamiento de division,
ni podra deshacer la division posteriormente desde un nodo o nugget de modelado dividido.

Ejemplo. Una empresa nacional quiere realizar una estimaciéon de ventas por categoria de producto en
cada una de sus tiendas en el pais. Mediante el modelado de divisiones, designan el campo Tienda de
sus datos de entrada como campo de divisién, permitiendo crear modelos diferentes para cada categoria
en cada tienda, en una sola operacién. Posteriormente, podran utilizar la informacién resultante para
controlar los niveles de existencias de forma mucho mas precisa que con un modelo simple.

Division y particion
La division tiene algunas caracteristicas en comun con la particién, pero se utilizan de formas muy
diferentes.

Particion divide el conjunto de datos de forma aleatoria en dos o tres partes: formacién, pruebas y
(opcionalmente) validacién, y se utiliza para comprobar el rendimiento de un modelo tinico.

Divisién divide el conjunto de datos en tantas partes como valores posibles del campo de division y se
utiliza para crear multiples modelos.

La particién y division funcionan de manera completamente independiente entre si. Puede seleccionar
cualquiera de ellas, ambas o ninguna en un nodo de modelado.

Nodos de modelado que admiten modelos divididos

Numerosos nodos de modelado pueden crear modelos divididos. Las excepciones son Autocltster, Serie
temporal, PCA /Factor, Seleccién de caracteristicas, SLRM, los modelos de asociacién (Apriori, Carma y
Secuencia), los modelos de agrupacion en clisteres (K-medias, Kohonen, Bietdpica y de Anomalias),
modelado Estadisticas y los nodos utilizados en el modelado de bases de datos.

Los nodos de modelado compatibles con el modelado de divisiones son:
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Caracteristicas afectadas por la division

El uso de los modelos divididos afecta al niimero de caracteristicas de IBM SPSS Modeler de varias
formas. Esta seccién proporciona ayuda acerca del uso de modelos divididos, junto con otros nodos en
una ruta.

Nodos Operaciones con registros

Si utiliza modelos divididos en una ruta que contiene un nodo Muestra, estratifique los registros por el
campo de divisién para lograr un muestreo de registro uniforme. Estd opcion estd disponible si selecciona

Complejo como el método de muestra.

Si la ruta contiene un nodo Equilibrar, tenga en cuenta que el equilibrado se aplica al conjunto de
registros de entrada, no al subconjunto de registros de una division.

SI agrega registros mediante un nodo Agregar, defina los campos de division como campos clave si desea
calcular los agregados de cada division.

Nodos Operaciones con campos

El nodo Tipo es donde especifica los campos que se usardn como campos de division.
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Tenga en cuenta que, aunque el nodo Conjunto se utiliza para combinar dos o mds nuggets de modelo,
no se puede utilizar para invertir la accién de divisién, ya que los modelos divididos estan contenidos en
un nugget de modelo tnico.

Nodos de modelado

Los modelos divididos no admiten el célculo de importancia del predictor (la importancia relativa de los
campos de entrada del predictor a la hora de calcular el modelo). Al crear modelos divididos, se ignora la
configuracién de importancia del predictor.

El nodo KNN (vecino mas cercano) admite modelos divididos solo si se define para predecir un campo
objetivo. El ajuste alternativo (identificar vecinos mas cercanos tinicamente) no crea un modelo. Si la
opcién "Seleccionar k autométicamente” estd seleccionada, cada uno de los modelos divididos puede
tener un numero diferente de vecinos mas cercanos. Ademads, el modelo final tendrd un nimero de
columnas generadas igual al mayor niimero de vecinos mas cercanos en todos los modelos divididos.
Para los modelos divididos en los que el niimero de vecinos mds cercanos es inferior al maximo, existird
un nimero de columnas correspondiente con valores $null. Consulte el tema ["'Nodo KNN” en la paginal
para obtener mas informacion.

Nodos Modelado de bases de datos
Los nodos de modelado interno de bases de datos no admiten modelos divididos.
Nuggets de modelo

No es posible Exportar a PMML desde un modelo dividido, ya que el nugget contiene multiples modelos
y PMML no admite ese empaquetado. Sin embargo, es posible exportar a texto o HTML.

Opciones de los campos del nhodo de modelado

Todos los nodos de modelado tienen una pestafia Campos en la que se pueden especificar los campos
que se usardn para generar el modelo.

Para generar un modelo, primero se deben especificar los campos que se desea usar como objetivos y
como entradas. Salvo algunas excepciones, todos los nodos de modelado usaran la informacién de los
campos procedente de un nodo Tipo anterior en la ruta. Si utiliza un nodo Tipo para seleccionar campos
de entrada y objetivo, no es necesario cambiar nada en esta pestafia. (Entre las excepciones se incluyen el
nodo Secuencia y el nodo Extracciéon de texto, que requieren que la configuracién del campo se
especifique en el nodo de modelado.)

Utilizar configuracién del nodo Tipo. Esta opcién permite indicar al nodo que use la informacién de
campo de un nodo Tipo situado en un punto anterior de la ruta. Este es el método predeterminado.

Utilizar configuracién personalizada. Esta opcién permite indicar al nodo que use la informacion de
campo especificada aqui en lugar de la proporcionada en nodos Tipo situados en cualquier punto
anterior de la ruta. Después de seleccionar esta opcion, especifique los campos siguientes si es necesario.

Nota: No todos los campos se visualizan para todos los nodos.

» Utilizar formato transaccional (Apriori, CARMA, Reglas de asociacién MS y nodos Oracle Apriori
unicamente). Seleccione esta casilla de verificacion si los datos de origen estan en el formato
transaccional. Los registros de este formato tienen dos campos, uno para una ID y otro para el
contenido. Cada registro representa un tinico elemento o transaccién y los elementos asociados se
enlazan usando el mismo ID. Cancele esta seleccion si los datos estan en formato tabular, en los que
los elementos se representan por marcas separadas, donde cada campo de marca representa la
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presencia o ausencia de un elemento especifico y cada registro representa un conjunto completo de
elementos asociados. Consulte el tema|“Datos tabulares frente a datos transaccionales” en la pagina 234|
para obtener mas informacion.

— ID. Para los datos transaccionales, seleccione el campo de ID de la lista. Los campos numéricos o
simbdlicos se pueden utilizar como campo de ID. Cada valor exclusivo de este campo debe indicar
una unidad de andlisis especifica. Por ejemplo, en una aplicacién de la cesta de la compra, cada ID
puede representar a un solo cliente. Para una aplicacién de analisis del registro Web, cada ID puede
representar un equipo (con la direccion IP) o un usuario (con los datos de inicio de sesién).

— Los ID son contiguos. (Nodos Apriori y CARMA tnicamente) Si los datos se han clasificado
previamente de forma que todos los registros con el mismo ID se agrupan en la ruta de datos,
seleccione esta opcion para que el procesamiento sea mas rapido. Si los datos no se han clasificado
previamente (o no lo sabe a ciencia cierta), no active esta opcién y el nodo clasificard los datos
automaticamente.

Note: si los datos no estan clasificados y selecciona esta opcién, es posible que obtenga resultados no
validos en el modelo.

— Contenido. Especifique los campos de contenido del modelo. Estos campos contienen los elementos
de interés del modelo de asociaciéon. Se pueden especificar varios campos de marcas (si los datos
estan en formato tabular) o un sélo campo nominal (si los datos estan en formato transaccional).

Objetivo. En los modelos que requieran uno o varios campos objetivo, selecciénelos. Se trata de una
accion similar a establecer el rol del campo en Objetivo en un nodo Tipo.

Evaluacién. (Para modelos de Autocltister tinicamente). No se ha especificado un objetivo para los
modelos de clister; sin embargo, puede seleccionar un campo de evaluacioén para identificar su nivel
de importancia. Ademads, puede evaluar la calidad con la que los clasteres diferencian los valores de
este campo, que a su vez indica si los clisteres se pueden utilizar para predecir este campo. Nota El
campo de evaluaciéon debe ser una cadena con mds de un valor.

— Entradas. Seleccione el campo(s) de entrada. Se trata de una accién similar a establecer el rol del
campo en Entrada en un nodo Tipo.

— Particion. Este campo permite especificar un campo usado para dividir los datos en muestras
independientes para las fases de entrenamiento, prueba y validaciéon en la generaciéon del modelo. Si
usa una muestra para generar el modelo y otra muestra distinta para comprobarlo, podrd obtener
una buena indicacién de la bondad del modelo a la hora de generar conjuntos de datos de mayor
tamafio similares a los datos actuales. Si se han definido varios campos de particién mediante nodos
Tipo o Particion, se debera seleccionar un campo de particiéon simple en la pestaiia Campos en todos
los nodos de modelado que usen la particion. (Si solamente hay una particién, se usara
automdticamente siempre que se active la particion.) Debe tener en cuenta que al aplicar la particion
seleccionada en su andlisis, también debe activar la particion en la pestaiia Opciones del modelo
para el nodo. (Si se elimina la selecciéon de esta opcidn, se posibilita la desactivacion de la particion
sin cambiar la configuracién del campo.)

Divididos. En modelos divididos, seleccione el campo o campos de divisién. Se trata de una accién
similar a establecer el rol del campo en Dividir en un nodo Tipo. S6lo puede designar campos con un
nivel de medicién de Marca, Nominal, Ordinal o Continuo como campos de divisiéon. Los campos
seleccionados como campos de division no se pueden utilizar como campos de destino, entrada,
particion, frecuencia o ponderacién. Consulte el tema [“Generacién de modelos divididos” en la paginal
para obtener mds informacion.

Utilizar campo de frecuencia Esta opcion le permite seleccionar un campo como ponderacién de
frecuencia. Usela si cada uno de los registros de sus datos de entrenamiento representan mas de una
unidad (por ejemplo, si estd usando datos agregados). Los valores del campo deben ser el niimero de
unidades representadas por cada registro. Consulte el tema [‘Uso de campos de frecuencia y]|
[ponderacién” en la pégina 33 para obtener mas informacion.

Note: si ve el mensaje de error Metadatos (en campos de entrada/salida) no vélidos, asegtirese de que ha
especificado todos los campos necesarios, como el campo de frecuencia.
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+ Utilizar campo de ponderaciéon Esta opcion le permite seleccionar un campo como ponderacién de
casos. Las ponderaciones de casos se usan para contabilizar las diferencias existentes en la varianza
entre los niveles del campo de salida. Consulte el tema [“Uso de campos de frecuencia y ponderacién”|
para obtener més informacion.

* Consecuentes. En el caso de nodos de reglas de inducciéon (Apriori), seleccione los campos que se
deben usar como consecuentes en el conjunto de reglas resultante. (Se corresponde con los campos que
tienen el rol Objetivo o Ambas de un nodo Tipo).

¢ Antecedentes. En el caso de nodos de reglas de induccién (Apriori), seleccione los campos que se
deben usar como antecedentes en el conjunto de reglas resultante. (Se corresponde con los campos que
tienen el rol tipo Entrada o Ambas de un nodo Tipo).

Algunos modelos presentan una pestafia denominada Campos que es diferente a lo descrito en esta
seccion.

» Consulte el tema [‘Opciones de campos para el nodo Secuencia” en la pagina 250 para obtener més
informacion.

+ Consulte el tema [“Opciones de campos para el nodo CARMA” en la pagina 238] para obtener més
informacion.

Uso de campos de frecuencia y ponderacion

Los campos de frecuencia y ponderacion se utilizan para, por ejemplo, dar una importancia adicional a
unos registros sobre otros, porque sabe que una seccién de la poblacién no estd totalmente representada
en los datos de entrenamiento (ponderacién) o porque un registro representa un niimero de casos
idénticos (frecuencia).

* los valores de un campo de frecuencia deben ser nimeros enteros positivos. Los registros con una
ponderacion de frecuencias negativa o cero se excluyen del analisis. Las ponderaciones de frecuencias
con valores no enteros se redondean al entero mas cercano.

* Los valores de ponderacién de casos deben ser positivos, pero no es necesario que sean enteros. Los
registros con una ponderacién de casos negativa o cero se excluyen del analisis.

Puntuacién de campos de frecuencia y ponderacion

Los campos de frecuencia y ponderacion se utilizan en modelos de entrenamiento, pero no se utilizan en
la puntuacién porque la puntuacién de cada registro se basa en sus caracteristicas independientemente de
cuantos casos represente. Por ejemplo, suponga que tiene los datos en la tabla siguiente.

Tabla 1. Ejemplo de datos

Casado Respondido
Si Si

St Si

St Si

St No

No Si

No No

No No

Segtin esto, se llega a la conclusién de que tres de cada cuatro personas casadas responden a la
promocién y dos de cada tres personas solteras no responden. Asi se van a puntuar los nuevos registros
en consecuencia, como se muestra en la siguiente tabla.
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Tabla 2. Ejemplo de registros puntuados

Casado $-Responded $RP-Responded
Si Si 0,75 (tres cuartos)
No No 0,67 (dos tercios)

Como alternativa, puede almacenar los datos de entrenamiento de forma mds compacta, utilizando un
campo de frecuencia, tal y como se muestra en la tabla siguiente.

Tabla 3. Ejemplo alternativo de registros puntuados

Casado Respondido Frecuencia
Si Si 3
Si No 1
No Si 1
No No 2

Como esto representa exactamente el mismo conjunto de datos, creara el mismo modelo y predecira
respuestas basadas dnicamente en el estado civil. Si tiene a diez personas casadas en sus datos de
puntuacién, predecird 57 para cada una de ellas independientemente de si se presentan como diez
registros separados o como uno con un valor de frecuencia de 10. La ponderacién, aunque generalmente
no es un numero entero, se puede considerar que indica de igual modo la importancia de un registro.
Este es el motivo de por qué los campos de frecuencia y ponderacién no se utilizan cuando se punttan
registros.

Evaluacion y comparacién de modelos

Algunos tipos de modelo admiten campos de frecuencia, algunos admiten campos de ponderacién y
otros admiten los dos. Sin embargo, en todos los casos en los que se aplican, solo se utilizan para la
creacién de modelos y no se tienen en cuenta cuando se evaltian modelos mediante los nodos Evaluacién
o Analisis o cuando se clasifican modelos mediante la mayoria de los métodos admitidos por los nodos
Clasificador automatico y Autonumérico.

e Al comparar modelos (por ejemplo, mediante diagramas de evaluacién) se ignoran los valores de
frecuencia y ponderacién. Esto permite una comparaciéon de nivel entre modelos que utilizan estos
campos y modelos que no lo hacen, pero significa que, para una evaluacién precisa, debe utilizarse un
conjunto de datos que represente la poblacién de manera precisa sin depender de un campo de
frecuencia o ponderacién. En la préctica, puede hacerlo asegurdndose de que los modelos se evaliian
mediante una muestra de comprobacién en la que el valor del campo de frecuencia o ponderacion
siempre sea nulo o 1. (Esta restriccién solo se aplica al evaluar modelos; si los valores de frecuencia o
ponderacién siempre fueran 1 para las muestras de entrenamiento y comprobacién, no habria
necesidad de utilizar estos campos en primer lugar.)

* Si utiliza Clasificador automatico, se puede tener en cuenta la frecuencia en caso de que se clasifiquen
los modelos segun Beneficio, de modo que este método se recomienda en ese caso.

* Si es necesario, puede dividir los datos en muestras de entrenamiento y comprobacién utilizando el
nodo Particion.

Opciones de analisis del nodo de modelado

Muchos nodos de modelado incluyen la pestafia Analizar que le permite obtener informacién sobre la
importancia de los predictores junto con puntuaciones de propension ajustadas y en bruto.

Evaluacion del modelo
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Calcular importancia del predictor. En el caso de modelos que produzcan una medida adecuada de
importancia, puede mostrar un grafico que indique la importancia relativa de cada predictor al estimar el
modelo. Normalmente, desea centrar sus esfuerzos de modelado en los predictores que importan més y
considera eliminar o ignorar los que importan menos. Tenga en cuenta que puede tardarse mas tiempo en
calcular la importancia del predictor para algunos modelos, especialmente al trabajar con conjuntos de
datos de gran tamafio; ademas, como resultado esta desactivada para algunos modelos de forma
predeterminada. La importancia del predictor no estd disponible para modelos de listas de decisiones.
Consulte el tema [“Importancia del predictor” en la pagina 43|para obtener mas informacion.

Puntuaciones de propensién

Las puntuaciones de propensién pueden activarse en el nodo de modelado y en la pestafia Configuracion
del nugget de modelo. Esta funcionalidad sélo estd disponible cuando el objetivo seleccionado es un
campo de marca. Consulte el tema ["Puntuaciones de propensién” en la pagina 36 para obtener mas
informacion.

Calcular puntuaciones de propensién en bruto. Las puntuaciones de propensién en bruto estdn
derivadas del modelo basado tinicamente en los datos de entrenamiento. Si el modelo predice el valor
true (respondera), la propension es la misma que P, donde P es la probabilidad de la prediccién. Si el
modelo predice el valor false, la propensién se calcula como (1 - P).

* Si selecciona esta opcion al crear el modelo, las puntuaciones de propensién se activardn en el nugget
de modelo de forma predeterminada. Sin embargo, siempre puede activar las puntuaciones de
propension en bruto en el nugget de modelo independientemente de si las selecciona o no en el nodo
de modelado.

* Al puntuar el modelo, se afiadirdn puntuaciones de propension en bruto a un campo con las letras RP
unidas al prefijo estandar. Por ejemplo, si las predicciones estdn en un campo denominado $R-churn, el
nombre del campo de puntuaciéon de propension sera $RRP-churn.

Calcular puntuaciones de propension ajustada. Las propensiones brutas se basan totalmente en
estimaciones proporcionadas por el modelo, las cuales pueden estar ajustadas excesivamente, lo que lleva
a estimaciones de propension demasiado optimistas. Las propensiones ajustadas intentan compensar este
hecho observando el rendimiento del modelo en las particiones de comprobacién o validacién y
ajustando las propensiones para proporcionar una mejor estimacién en consecuencia.

* Esta configuraciéon requiere que haya un campo de particién valido en la ruta.

+ A diferencia de las puntuaciones brutas de confianza, las puntuaciones ajustadas de propensién deben
calcularse al crear el modelo; de lo contrario, no estaran disponibles cuando se puntte el nugget de
modelo.

* Al puntuar el modelo, se afiadirdn puntuaciones ajustadas de propensiéon a un campo con las letras AP
unidas al prefijo estandar. Por ejemplo, si las predicciones estdn en un campo denominado $R-churn, el
nombre del campo de puntuaciéon de propension serda $RAP-churn. Las puntuaciones ajustadas de
propension no estan disponibles para modelos de regresion logistica.

* Al calcular las puntuaciones ajustadas de propension, la particién de comprobacién o validaciéon
utilizada para el calculo no debe haberse equilibrado. Para evitarlo, asegtirese de seleccionar la opcién
Sélo datos de entrenamiento de equilibrado en todos los nodos Equilibrar anteriores en la ruta.
Ademas, si se ha llevado una muestra compleja a un punto anterior en la ruta, se invalidaran las
puntuaciones ajustadas de propension.

* Las puntuaciones ajustadas de propensién no estdn disponibles para modelos de drbol "aumentado” y
de conjuntos de reglas. Consulte el tema [“Modelos C5.0 aumentados” en la pagina 112 para obtener
mas informacién.

Basado en. Para que se calculen las puntuaciones ajustadas de propension, debe haber un campo de
particion en la ruta. Puede especificar si desea utilizar la particién de comprobacién o validacion para
este calculo. Para obtener los mejores resultados, la particiéon de comprobacion o validacion debe incluir
al menos el mismo nimero de registros que la particién utilizada para entrenar el modelo original.
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Puntuaciones de propension

En el caso de modelos que devuelven una prediccién si o no, puede solicitar puntuaciones de propension
ademas de los valores estandar de prediccién y confianza. Las puntuaciones de propensién indican la
verosimilitud de un resultado o respuesta especificos. La tabla siguiente contiene un ejemplo.

Tabla 4. Puntuaciones de propension

Cliente Propension de respuesta
Joe Smith 35%
Jane Smith 15%

Las puntuaciones de propension solo estan disponibles para modelos con objetivos de marca e indican la
verosimilitud del valor True definido para el campo, como se especifica en un nodo de origen o nodo
Tipo.

Puntuaciones de propension frente a puntuaciones de confianza

Las puntuaciones de propension se diferencian de las puntuaciones de confianza, que se aplican a la
prediccion actual, ya sea si o no. En los casos en los que la prediccion es no, por ejemplo una confianza
elevada realmente significa una alta probabilidad de no en responder. Las puntuaciones de propension
eluden esta limitacién para permitir una comparacién mas facil entre todos los registros. Por ejemplo, una
prediccion no con una confianza de 0,85 se traduce en una propension en bruto de 0,15 (o 1 menos 0,85).

Tabla 5. Puntuaciones de confianza

Cliente Prediccion Confianza
Joe Smith Respondera 0,35
Jane Smith No respondera 0,85

P

Obtencién de puntuaciones de propensién

* Las puntuaciones de propension pueden activarse en la pestafia Analizar del nodo de modelado o en
la pestafia Configuracién del nugget de modelo. Esta funcionalidad sélo estd disponible cuando el
objetivo seleccionado es un campo de marca. Consulte el tema|’Opciones de anélisis del nodo de]
modelado” en la pagina 34| para obtener més informacién.

* El nodo Conjunto también puede calcular las puntuaciones de propensién, dependiendo del método de
conjunto utilizado.

Célculo de puntuaciones ajustadas de propension

Las puntuaciones ajustadas de propension se calculan como parte del proceso de creacién del modelo y
no estaran disponibles de otro modo. Una vez creado el modelo, se puntia utilizando datos de la
particién de comprobacion o validaciéon y se genera un nuevo modelo que proporcione puntuaciones
ajustadas de propension analizando el rendimiento del modelo original en dicha particién. Dependiendo
del tipo de modelo, se puede utilizar uno de los dos métodos existentes para calcular las puntuaciones
ajustadas de propension.

* En el caso de modelos de conjuntos de reglas y de arbol, las puntuaciones ajustadas de propension se
generan volviendo a calcular la frecuencia de cada categoria en cada nodo de arbol (en modelos de
arbol) o el soporte y la confianza de cada regla (en modelos de conjuntos de reglas). Esto da como
resultado un nuevo modelo de conjuntos de reglas o de arbol que se almacena con el modelo original
para su uso cuando sean necesarias las puntuaciones ajustadas de propensién. Cada vez que el modelo
original se aplica a nuevos datos, el nuevo modelo puede aplicarse posteriormente a las puntuaciones
de propension en bruto para generar las puntuaciones ajustadas.

* En el caso de otros modelos, los registros producidos al puntuar el modelo original en la particiéon de
comprobacién o validacién se establecen en intervalos por su puntuacién de propensiéon en bruto. A

36 Nodos de modelado de IBM SPSS Modeler 17



continuacion, se entrena un modelo de red neuronal que define una funcién no lineal que establece
correlaciones entre la propension en bruto media de cada intervalo y la propensién media observada
del mismo intervalo. Como se ha indicado previamente en el caso de modelos de arbol, el modelo de
red neuronal resultante se almacena con el modelo original y puede aplicarse a las puntuaciones de
propension en bruto cuando sean necesarias las puntuaciones ajustadas de propension.

Preste atencion a los valores perdidos en la particién de comprobacidon. El tratamiento de los valores de
entrada perdidos en la particién de comprobacién/validacién varia segiin el modelo (consulte los
algoritmos de puntuacién de modelos individuales si desea informacién detallada al respecto). El modelo
C5 no puede calcular propensiones ajustadas cuando faltan datos de entrada.

Costes de clasificacion erronea

En algunos contextos, ciertos tipos de errores son mas costosos que otros. Por ejemplo, puede resultar
mas costoso clasificar a un solicitante de crédito de alto riesgo como de bajo riesgo (un tipo de error) que
clasificar a un solicitante de crédito de bajo riesgo como de alto riesgo (otro tipo de error). Los costes de
clasificacion errénea permiten especificar la importancia relativa de los diversos tipos de errores de
prediccién.

Los costes de clasificacion errénea son basicamente ponderaciones aplicadas a resultados especificos.
Estas ponderaciones se extraen en el modelo y pueden realmente cambiar la prediccién (como forma de
proteccion frente a errores costosos).

Salvo los modelos C5.0, los costes de clasificacién errénea no se aplican cuando se puntiia un modelo y
no se tienen en cuenta cuando se clasifican o comparan modelos utilizando un nodo Clasificador
automatico, un diagrama de evaluacién o un nodo Analisis. Es posible que un modelo que incluya costes
no produzca menos errores que uno que no lo haga, y es posible que no ordene ningtin valor mayor en
términos de precision global, pero es probable que funcione mejor en términos practicos porque contiene
un sesgo integrado en favor de errores mds baratos.

La matriz de costes muestra el coste para cada combinacién posible de categoria predicha y categoria
real. De forma predeterminada, todos los costes de clasificacion errénea se establecen en 1,0. Para
introducir valores de coste personalizados, seleccione Utilizar costes de clasificacion errénea e
introduzca valores personalizados en la matriz de costes.

Para cambiar un coste de clasificacion errénea, seleccione la casilla correspondiente a la combinacién
deseada de valores predichos y reales, elimine el contenido existente de la casilla e introduzca en ella el
coste deseado. Los costes no son simétricos automaticamente. Por ejemplo, si establece el coste de
clasificacién errénea A como B para que sea 2,0, el coste de clasificacion errénea de B como A atn tendra
el valor predeterminado 1,0 hasta que también se modifique explicitamente.

Nota: Unicamente los modelos de arboles de decisiéon permiten especificar los costes durante la
generacion.

Nuggets de modelo

c é
Figura 19. Nugget de modelo

Un nugget de modelo es el recipiente de un modelo, es decir, es el conjunto de reglas, férmulas o
ecuaciones que representan los resultados de las operaciones de generaciéon de modelos en IBM SPSS
Modeler. La finalidad principal de un nugget es puntuar datos para generar predicciones o permitir
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analisis adicionales de propiedades de modelos. Al abrir un nugget de modelo en la pantalla, podra ver
diversos datos del modelo, como la importancia relativa de los campos de entrada en la creacion del
modelo. Para ver las predicciones, necesitard adjuntar y ejecutar otro nodo proceso o de resultado.
Consulte el tema [‘Uso de nugget de modelo en rutas” en la pagina 4§ para obtener mas informacién.

(% RT“ I
— S

MNEWSCHARN NEWSCHAN

Figura 20. Enlace de modelo del nodo de modelado al nugget de modelo

Cuando se ejecuta satisfactoriamente un nodo de modelado, se coloca el nugget de modelo
correspondiente en el lienzo de rutas, representado por un icono dorado en forma de diamante (de ahi el
nombre de "nugget", que significa pepita de oro). En el lienzo de rutas, el nugget se muestra con una
conexion (linea continua) al nodo adecuado mas cercano previo al nodo de modelado, y con un enlace
(linea discontinua) al nodo de modelado en si.

El nugget también se coloca en la paleta de modelos de la esquina superior derecha de la ventana de IBM
SPSS Modeler. Desde cualquiera de las ubicaciones, se pueden seleccionar y explorar los nuggets para ver
los detalles del modelo.

Siempre se colocan nuggets en la paleta de modelos cuando se ejecuta correctamente un nodo de
modelado. Puede establecer una opcién de usuario para controlar si el nugget se coloca, ademas, en el
lienzo de rutas.

Los siguientes temas proporcionan informacién acerca del uso de nuggets de modelo en IBM SPSS
Modeler. Para obtener un entendimiento mejor de los algoritmos utilizados, consulte la publicacién IBM
SPSS Modeler Algorithms Guide, disponible en la carpeta \Documentation en el DVD para IBM SPSS
Modeler.

Enlaces de modelo

De forma predeterminada, se muestra un nugget en el lienzo con un enlace al nodo de modelado que lo
cred. Esto resulta especialmente 1til en rutas complejas con varios nuggets, al permitir identificar el
nugget que cada nodo de modelado actualizara. Cada enlace contiene un simbolo que indica si el modelo
se sustituird o no cuando se ejecute el nodo de modelado. Consulte el tema |”Sustitucién de un modelo”|

en la pagina 40|para obtener mas informacion.

Definicion y eliminacidon de enlaces de modelo
Puede definir y eliminar enlaces manualmente en el lienzo. Cuando defina un enlace nuevo, el cursor
cambiara al cursor de enlaces.

Ry

Figura 21. Cursor de enlaces

Definicion de un nuevo enlace (menu contextual)
1. Pulse con el botén derecho en el nodo de modelado desde el que desea que empiece el enlace.
2. Elija Definir enlace de modelo en el ment contextual.

3. Pulse en el nugget en el que desea que acabe el enlace.

Definicién de un nuevo enlace (ment principal)

1. Pulse en el nodo de modelado desde el que desea que empiece el enlace.
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2. En el ment principal, elija:
Editar > Nodo > Definir enlace de modelo

3. Pulse en el nugget en el que desea que acabe el enlace.

Eliminacién de un enlace existente (ment contextual)
1. Pulse con el botén derecho en el nugget al final del enlace.

2. Elija Eliminar enlace de modelo en el mend contextual.

Asimismo:
1. Pulse con el botén derecho en el simbolo que aparece en mitad del enlace.
2. Elija Eliminar enlace en el menu contextual.

Eliminacién de un enlace existente (ment principal)
1. Pulse en el nodo de modelado del que desea eliminar el enlace.
2. En el ment principal, elija:

Editar > Nodo > Eliminar enlace de modelo

Copiar y pegar enlaces de modelo

Si copia un nugget enlazado sin su nodo de modelado y lo pega en la misma ruta, éste se pegara con un
enlace al nodo de modelado. El nuevo enlace tiene el mismo estado de sustituciéon de modelo (consulte
[“Sustitucién de un modelo” en la pagina 40) que el enlace original.
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Figura 22. Copiar y pegar un nugget enlazado
Si copia y pega un nugget junto con su nodo de modelado enlazado, el enlace se mantiene tanto si los
objetos se pegan en la misma ruta como si lo hacen en una ruta nueva.
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Figura 23. Copiar y pegar un nugget enlazado
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Nota: si copia un nugget enlazado sin su nodo de modelado y lo pega en una nueva ruta (o en un
Supernodo que no contenga el nodo de modelado), el enlace se rompe y solo se pega el nugget.

Enlaces de modelo y Supernodos

Si define un Supernodo para que incluya el nodo de modelado o el nugget de modelo de un modelo
enlazado (no ambos), se romperd el enlace. El enlace no se restaurara al expandir el Supernodo; solo
podré conseguirlo deshaciendo la creacién del Supernodo.

Sustitucion de un modelo

Puede elegir si sustituir (es decir, actualizar) o no un nugget existente al volver a ejecutar el nodo de
modelado que lo creé. Si desactiva la opcién de sustitucion, se creard un nuevo nugget cuando se ejecute
de nuevo el nodo de modelado.

Note: sustituir un modelo no es lo mismo que actualizarlo, que hace referencia a la actualizacion de un
modelo en un escenario.

Cada enlace de un nodo de modelado a un nugget contiene un simbolo que indica si el modelo se
sustituird o no cuando se ejecute nuevamente el nodo de modelado.
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Figura 24. Enlace de modelo con sustitucion de modelo activada

El enlace se muestra inicialmente con la sustitucién de modelo activada, representada por un pequefio
simbolo en forma de resplandor solar. En este estado, al volver a ejecutar el nodo de modelado en un
extremo del enlace se actualiza el nugget en el extremo contrario.

MEWSCHAN NEWSCHAN
Figura 25. Enlace de modelo con sustitucion de modelo desactivada

Si se desactiva la sustitucion de modelo, se sustituye el simbolo de enlace por un punto gris. En este
estado, al volver a ejecutar el nodo de modelado en un extremo del enlace, se afiade una versién nueva y
actualizada del nugget al lienzo.

En cualquiera de los casos, en la paleta de modelos se actualiza el nugget existente o se crea uno nuevo,
segtn la configuracién de la opciénSustituir modelo anterior del sistema.

Orden de ejecuciéon

Al ejecutar una ruta con multiples ramas que contengan nuggets de modelo, la ruta se evalta primero
para asegurar que una rama con sustituciéon de modelos activada se ejecute antes que cualquier rama que
use el nugget de modelo resultante.

Si sus requisitos son mas complejos, puede definir el orden de ejecucién manualmente mediante scripts.

Cambio de la configuracién de sustitucién de modelo

Para cambiar la configuraciéon de sustitucion de modelo.
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1. Pulse con el botén derecho en el simbolo del enlace.
2. Elija Activar (o Desactivar) sustitucién de modelo, segtin desee.

Note: el ajuste de sustitucién de modelo de un enlace de modelo reemplaza al ajuste de la pestafa
Notificaciones del cuadro de didlogo Opciones de usuario (Herramientas > Opciones > Opciones de
usuario).

La paleta de modelos

La paleta de modelos (en la pestafia Modelos de la ventana Gestores) le permite utilizar, examinar y
modificar los nuggets de modelo de distintas maneras.

" sreams cuiputs

¥ =¥ o

Crug 11 fields 11 fiely

. A 4

Crrug 11 fields

facels ‘

— 1|
Figura 26. Paleta de modelos

Al pulsar con el botén derecho en un nugget de la paleta de modelos, se abre un menti contextual con las
siguientes opciones:

* Anadir a ruta. Anade el nugget de modelo a la ruta activa actualmente. Si en la ruta hay un nodo
seleccionado, el nugget de modelo se conectara al nodo seleccionado siempre que dicha conexién sea
factible o, de lo contrario, al nodo mas cercano posible. El nugget se muestra con un enlace al nodo de
modelado que cre6 el modelo, si éste permanece en la ruta.

¢ Examinar. Abre el explorador de modelos del nugget.

¢ Cambiar nombre y anotar. Permite cambiar el nombre del nugget de modelo y/o modificar la
anotacién del mismo.

* Generar nodo de modelado Si tiene un nugget de modelo que desea modificar o actualizar y no esta
disponible la ruta que se utilizé para crear el modelo, puede usar esta opcién para volver a generar el
nodo de modelado con las mismas opciones que emple6 para crear el modelo original.

* Guardar modelo, Guardar modelo como. Guarda el nugget de modelo en un archivo binario de
modelo (.gm) externo.

* Almacenar modelo. Guarda el nugget de modelo en IBM SPSS Collaboration and Deployment
Services Repository.

* Exportar PMML. Exporta el nugget de modelo como lenguaje de cédigos para modelos predictivos
(PMML), que se puede utilizar para puntuar nuevos datos fuera de IBM SPSS Modeler. Exportar
PMML estd disponible para todos los nodos de modelo generados.

* Aiiadir al proyecto. Guarda el nugget de modelo y lo afiade al proyecto actual. En la pestafia Clases
se afadira el nugget a la carpeta Modelos generados. En la pestafia CRISP-DM se afiadira a la fase del
proyecto predeterminada.

* Eliminar. Elimina el nugget de modelo de la paleta.

Al pulsar con el botén derecho en un édrea vacia de la paleta de modelos, se abre un ment contextual con
las siguientes opciones:

* Abrir modelo. Carga un nugget de modelo creado anteriormente en IBM SPSS Modeler.
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* Recuperar modelo. Recupera un modelo almacenado en un repositorio de IBM SPSS Collaboration and
Deployment Services.

* Cargar paleta. Carga una paleta de modelos guardada en un archivo externo.

* Recuperar paleta. Recupera una paleta de modelos almacenada en un repositorio de IBM SPSS
Collaboration and Deployment Services.

* Guardar paleta. Guarda todo el contenido de la paleta de modelos en un archivo externo de paleta de
modelos (.gen).

* Almacenar paleta. Almacena todo el contenido de la paleta de modelos en un repositorio de IBM SPSS
Collaboration and Deployment Services.

* Borrar paleta. Elimina todos los nugget de la paleta.

e Anadir paleta al proyecto. Guarda la paleta de modelos y la afiade al proyecto actual. En la pestafia
Clases se afadira el nugget a la carpeta Modelos generados. En la pestafia CRISP-DM se afiadira a la
fase del proyecto predeterminada.

¢ Importar PMML. Carga un modelo desde un archivo externo. Puede abrir, explorar y puntuar
modelos PMML creados por IBM SPSS Statistics o por otras aplicaciones que admitan este formato.
Consulte el tema [“Cémo importar y exportar modelos como PMML” en la pagina 49 para obtener mas
informacioén.

Exploracion de nugget de modelo

Los exploradores de nugget de modelo le permiten examinar y utilizar los resultados de los modelos.
Desde el explorador se puede guardar, imprimir o exportar el modelo generado, examinar el resumen del
modelo y ver o editar sus anotaciones. En algunos tipos de nugget de modelo también puede generar
nuevos nodos, como nodos Filtrar o nodos de conjunto de reglas. En el caso de algunos modelos también
puede ver los parametros del modelo, como las reglas o los centros de los cldsteres. En algunos tipos de
modelos (los modelos basados en arboles y los modelos de clister) se puede mostrar una representacion
grafica de la estructura del modelo. A continuacién se describen los controles de uso de los exploradores
de nugget de modelo.

Ments

Ment Archivo. Todos los nuggets de modelo tienen un menti Archivo algunos subconjuntos con las
siguientes opciones:

* Guardar nodo. Guarda el nugget de modelo en un archivo de nodo (.nod).

* Almacenar nodo. Almacena el nugget de modelo en un repositorio de IBM SPSS Collaboration and
Deployment Services.

* Cabecera y pie de pagina. Permite editar la cabecera y el pie de pagina para la impresion desde el
nugget.

* Configurar pagina. Permite cambiar la configuracion de pagina para la impresiéon desde el nugget.

* Presentacién preliminar. Muestra una presentacién preliminar de la impresion del nugget. Desde el
submend, seleccione la informacién que desee mostrar en la presentacién preliminar.

* Imprimir. Imprime el contenido del nugget. Desde el submend, seleccione la informacién que desee
imprimir.
* Imprimir vista. Imprime la vista actual o todas las vistas.

* Exportar texto. Exporta el contenido del nugget a un archivo de texto. Desde el subment, seleccione la
informacién que desee exportar.

* Exportar HTML. Exporta el contenido del nugget a un archivo HTML. Desde el submenti, seleccione
la informacién que desee exportar.

* Exportar PMML. Exporta el modelo como lenguaje de cédigos para modelos predictivos (PMML), que
se puede utilizar con otro software compatible con PMML. Consulte el tema [“Cémo importar v|
fexportar modelos como PMML” en la pagina 49| para obtener mas informacion.
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* Exportar SQL. Exporta el modelo como lenguaje de consulta estructurado (SQL), que puede
modificarse y utilizarse con otras bases de datos.

Nota: Exportar SQL solo esta disponible desde los modelos siguientes: C5, C&RT, CHAID, QUEST,
Regresion lineal, Regresion logistica, Red neuronal, PCA /Factorial y modelos de listas de decisiones.

* Publicar en el adaptador de puntuacién del servidor. Publica el modelo en una base de datos con un
adaptador de puntuacion instalado, permitiendo que la puntuacién de modelos tenga lugar dentro de
la base de datos. Consulte el tema [“Publicacién de modelos para un adaptador de puntuacién” en la|
para obtener mas informacién.

Ment Generar. La mayoria de los nugget de modelo también tienen un mend Generar, que permite
generar nodos nuevos basados en el nugget de modelo. Las opciones disponibles de este mend variaran
en funcién del tipo de modelo que se estd examinando. Si desea obtener informacién mas detallada sobre
lo que se puede generar a partir de un determinado modelo, consulte el tipo especifico de nugget de
modelo.

Mendt Ver. En la pestafia Modelo de un nugget, este mend permite mostrar u ocultar las diferentes barras
de herramientas de visualizacién disponibles en el modo actual. Para que todas las barras de
herramientas estén disponibles, seleccione Modo edicién (en el icono de la brocha) de la barra de
herramientas General.

Boton Presentacién preliminar. Algunos nuggets de modelo tienen un botén Presentacién preliminar, que
permite ver una muestra de los datos del modelo, incluyendo los campos extra creados en el proceso de
modelado. El ntimero predeterminado de filas visualizadas es 10; sin embargo, puede cambiarlo en las
propiedades de la ruta.

Boton Afiadir al proyecto actual. Guarda el nugget de modelo y lo afiade al proyecto actual. En la
pestafia Clases se afiadira el nugget a la carpeta Modelos generados. En la pestafia CRISP-DM se afiadira
a la fase del proyecto predeterminada.

Informacién / Resumen de nugget de modelo

La pestana Resumen o la vista Informacién de un nugget de modelo muestra informacién sobre los
campos, la configuracién de creacién y el proceso de estimacion del modelo. Los resultados se muestran
en una vista de arbol que se puede expandir o contraer pulsando los elementos especificos.

Analisis. Muestra informacién sobre el modelo. Los detalles especificos varian en funcién del tipo de
modelo y se tratan en la seccién de cada nugget de modelo. Ademas, si ha ejecutado un nodo Andlisis
conectado a este nodo de modelado, la informacion de dicho andlisis también se mostrara en esta seccion.

Campos. Enumera los campos utilizados como objetivo y entradas en la generacion del modelo. En
modelos divididos, enumera los campos que determinan las divisiones.

Opciones / Configuracién de creacién. Contiene informacién sobre la configuracion que se utiliza en la
generacion del modelo.

Resumen de entrenamiento. Muestra el tipo del modelo, la ruta utilizada para crearlo, el usuario que lo
cred, cuando se generd y el tiempo que se tard6 en generar el modelo. Tenga en cuenta que el tiempo
transcurrido para la creacién del modelo sélo estd disponible en la pestafia Resumen, no en la vista
Informacién.

Importancia del predictor

Es normal centrar los esfuerzos de modelado en los campos predictores mds importantes y valorar la
omision de aquellos con menor relevancia. El grafico de importancia de los predictores le ayuda a hacerlo
indicando la importancia relativa de cada predictor en la estimacién del modelo. Como los valores son
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relativos, la suma de valores de todos los predictores de la visualizacién es 1.0. La importancia del
predictor no esta relacionada con la precisiéon del modelo. Sélo esta relacionada con la importancia de
cada predictor a la hora de realizar una prediccién, no con si la prediccion es o no precisa.

Importancia de predictor esta disponible para modelos que producen una medida estadistica adecuada de
importancia, incluidas las redes neuronales, arboles de decision (drbol C&R, C5.0, CHAID y QUEST),
redes bayesianas, modelos discriminantes, SVM y SLRM, regresion lineal y logistica, modelos lineales
generalizados y de vecinos més proximos (KNN). Para la mayoria de estos modelos, la importancia de
predictor puede activarse en la pestafia Analizar del nodo de modelado. Consulte el tema
lanalisis del nodo de modelado” en la pagina 34| para obtener més informacién. Para los modelos KNN,
consulte [“Vecinos” en la pagina 321}

Nota: No se admite la importancia del predictor para modelos divididos. Al crear modelos divididos, se
ignora la configuracién de importancia del predictor. Consulte el tema [‘Generacién de modelos|
[divididos” en la pagina 2§ para obtener més informacién.

El calculo de importancia de predictor puede tardar significativamente mds tiempo que la generacién de
modelos, especialmente al utilizar conjuntos de datos de gran tamafio. Se tarda mas en calcular los
modelos SVM y de regresion logistica que otros modelos; de forma predeterminada, esta desactivado
para estos modelos. Si utiliza un conjunto de datos con un gran nimero de predictores, un cribado inicial
mediante un nodo de seleccién de caracteristica puede proporcionar resultados més rapidamente (véase a
continuacion).
* La importancia del predictor se calcula a partir de la particién de comprobacion si esta disponible. De
lo contrario se utilizan los datos de entrenamiento.

* En el caso de los modelos SLRM, la importancia del predictor esta disponible, pero se calcula mediante
el algoritmo SLRM. Consulte el tema [“Nugget de modelo SLRM” en la pagina 310 para obtener més
informacién.

* DPuede utilizar las herramientas de grafico de IBM SPSS Modeler para interactuar con el gréfico, asi
como editarlo y guardarlo.

* También puede generar el nodo Filtrar basado en la informacién del grafico Importancia de predictor.
Consulte el tema [“Filtrado de variables basado en su importancia” en la pdgina 45| para obtener mas
informacion.

Importancia de predictor y seleccién de caracteristicas

Puede parecer que el grafico Importancia de predictor que aparece en un nugget de modelo ofrece
resultados parecidos a los del nodo Seleccién de caracteristicas en algunos casos. Pero mientras Seleccién
de caracteristicas clasifica cada campo de entrada segin la fuerza de su relacion con el objetivo especifico,
independientemente de otras entradas, el grafico Importancia de predictor indica la importancia relativa
de cada entrada para este modelo en particular. Por lo tanto, Seleccién de caracteristicas sera mas
conservador al cribar entradas. Por ejemplo, si tanto job title (puesto de trabajo) como job category (categoria
laboral) tienen una relacién muy estrecha con el salario, Seleccién de caracteristicas indicara que los dos
son importantes. Sin embargo, en modelado, las interacciones y correlaciones también se tienen en cuenta.
Por lo tanto, puede que descubra que solo se utilizan una o dos entradas si ambas duplican gran parte de
la misma informacién. En la practica, Seleccién de caracteristicas es de gran utilidad para el cribado
preliminar, especialmente cuando se trabaja con conjuntos de datos de gran tamafio con un gran ndmero
de variables; Importancia de predictor es de mayor utilidad en el ajuste con precisiéon del modelo.

Diferencias de importancia de predictor entre modelos tinicos y nodos de modelado automatizado
En funcién de si esta creando un modelo tnico desde un nodo individual, o si utiliza un nodo de

modelado automatizado para generar resultados, es posible que vea ligeras diferencias en la importancia
del predictor. Dichas diferencias en la implementacién se deben a algunas restricciones de ingenieria.
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Por ejemplo, con clasificadores tinicos como, por ejemplo, CHAID el célculo aplica una regla de parada y
utiliza valores de probabilidad al calcular valores de importancia. A diferencia de esto, el clasificador
automatico no utiliza una regla de parada y utiliza etiquetas pronosticadas en el calculo. Estas diferencias
pueden significar que si genera un modelo tinico mediante el clasificador automatico, el valor de
importancia se puede considerar como una estimacién aproximada, en comparacion con lo calculado para
un clasificador tdnico. Para obtener los valores de importancia de predictor mas precisos, se sugiere
utilizar un tnico nodo, en lugar de los nodos de modelado automatizado.

Filtrado de variables basado en su importancia

También puede generar el nodo Filtrar basado en la informacién del grafico Importancia de predictor.
Marque los predictores que desee incluir en el grafico si procede y seleccione en los ments:

Generar > Nodo Filtrar (Importancia de predictor)

(@)

> Seleccién de campos (importancia del predictor)

Ntumero especificado de variables. Incluye o excluye los predictores mas importantes hasta el nimero
especificado.

Importancia mayor que. Incluye o excluye todos los predictores con una importancia relativa superior al
valor especificado.

Visor de conjuntos
Modelos de conjuntos

El modelo de un conjunto ofrece informacién sobre los modelos de componente en el conjunto y el
rendimiento del conjunto como un todo.

La barra de herramientas principal (que no depende de la vista) le permite seleccionar si desea usar el
conjunto o un modelo de referencia para la puntuacién. Si el conjunto se utiliza para la puntuaciéon
también puede seleccionar la regla de combinacién. Estos cambios no requieren una segunda ejecucion
del modelo, sin embargo estas elecciones se guardan en el (nugget) de modelo para la puntuacién y la
evaluacién del modelo posterior. También afectan al PMML exportado desde el visor de conjuntos.

Reglas de combinacién. Al puntuar un conjunto, ésta es la regla utilizada para combinar los valores
predichos a partir de los modelos bésicos para calcular el valor de puntuacién del conjunto.

* Los valores predichos de conjuntos de destinos categéricos pueden combinarse mediante votacion,
mayor probabilidad o mayor probabilidad media. Votacién selecciona la categoria que tenga la mayor
probabilidad més frecuentemente entre los modelos basicos. La mayor probabilidad selecciona la
categoria que logra la mayor probabilidad individual entre todos los modelos basicos. Mayor
probabilidad media selecciona la categoria con el valor mas elevado cuando se calcula la media de las
probabilidades de categoria entre los modelos basicos.

* Los valores pronosticados de conjunto para objetivos continuos pueden combinarse mediante la media
o mediana de los valores pronosticados a partir de los modelos bésicos.

El valor predeterminado se toma de las especificaciones realizadas durante la generacién de modelos. Al
cambiar la regla de combinacién vuelve a calcularse la precision del modelo y se actualizan todas las
vistas de la precisiéon del modelo. El grafico Importancia de predictor también se actualiza. Este control se
desactiva si se selecciona el modelo de referencia para la puntuacion.
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Mostrar todas las reglas de combinaciéon. Cuando se selecciona esta opcién, los resultados de todas las
reglas de combinacién disponibles se muestran en el grafico de calidad de modelos. El grafico Precision
de modelo de componente también se actualiza para mostrar las lineas de referencia de cada método de
votacion.

Resumen del modelo: La vista Resumen de modelos es una instantanea, un resumen de un vistazo de
la calidad y la diversidad de los conjuntos.

Calidad. El grafico muestra la precisién del modelo final, en comparacién con un modelo de referencia y
un modelo naive. La precisién se presenta en un formato mientras mas grande mejor: siendo el mejor
modelo el que tendra mayor precisiéon. Para un destino categdrico, la precision es simplemente el
porcentaje de registros para los que el valor predicho concuerda con el observado. En el caso de un
destino continuo, la precisién es 1 menos la relacién entre el error absoluto promedio de la prediccion (la
media de los valores absolutos de los valores predichos menos los valores observados) y el rango de
valores predichos (el valor predicho maximo menos el valor predicho minimo).

Para empaquetar conjuntos, el modelo de referencia es un modelo estandar construido en la particiéon de
entrenamiento al completo. Para los conjuntos potenciados, el modelo de referencia es el primer modelo
de componente.

El modelo naive representa la precisién si no se construyé ningtin modelo, y asigna todos los registros a
la categoria modal. El modelo naive no se calcula para los destinos continuos.

Diversidad. El grafico muestra la "diversidad de opiniones" entre los modelos de componente usados
para construir el conjunto, presentados en un formato mayor y mas diverso. Es una medida de cémo
varian las predicciones entre los modelos bésicos. La diversidad no esta disponible para los modelos de
conjuntos potenciados, ni aparece para los destinos continuos.

Importancia del predictor: Es normal centrar los esfuerzos de modelado en los campos predictores mas
importantes y valorar la omisién de aquellos con menor relevancia. El grafico de importancia de los
predictores le ayuda a hacerlo indicando la importancia relativa de cada predictor en la estimacion del
modelo. Como los valores son relativos, la suma de valores de todos los predictores de la visualizacién es
1.0. La importancia del predictor no esta relacionada con la precisiéon del modelo. Sélo esta relacionada
con la importancia de cada predictor a la hora de realizar una prediccién, no con si la predicciéon es o no
precisa.

La importancia del predictor no se encuentra disponible para modelos de conjuntos. El conjunto de
predictores puede variar entre modelos de componente, pero puede calcularse la importancia para los
predictores usados en al menos un modelo de componente.

Frecuencia de predictor: El conjunto de predictores puede variar en distintos modelos de componente
por la elecciéon del método de modelado o la seleccién de predictores. El grafico Frecuencia de predictor
es un grafico de puntos que muestra la distribuciéon de predictores entre los modelos de componente del
conjunto. Cada punto representa uno o mas modelos de componente que contienen el predictor. Los
predictores se representan en el eje y, y se ordenan en orden descendente de frecuencia, de forma que el
predictor mas alto es el que se usa en el mayor nimero de modelos de componente y el méas bajo el que
se utiliza en menos. Se muestran los 10 predictores principales.

Los predictores que aparecen mds frecuentemente suelen ser los mds importantes. Este grafico no es til
para métodos en los que el conjunto de predictores varian entre los modelos de componente.

Precision de modelo de componente: El grafico es un grafico de puntos de precisién predictiva para los
modelos de componente. Cada punto representa uno o mas modelos de componente con el nivel de
precision representado en el eje y. Pase el ratén sobre cualquier punto para obtener informacién sobre el
modelo de componente individual correspondiente.
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Lineas de referencia. El grafico muestra lineas codificadas de color para el conjunto asi como el modelo
de referencia y los modelos naive. Aparece una marca de seleccién junto a la linea correspondiente al
modelo que se usard para la puntuacion.

Interactividad. El grafico se actualiza si cambia la regla de combinacion.

Conjuntos potenciados. Se muestra un grafico de lineas para los conjuntos potenciados.

Detalles de modelo de componente: La tabla muestra informacién sobre los modelos de componente,
enumerados por fila. De forma predeterminada, los modelos de componente se orden en orden de
nimero de modelo ascendente. Puede ordenar las filas en orden ascendente o descendente segtin los
valores de cualquier columna.

Modelo. Nimero que representa el orden secuencial en el que se creé el modelo de componente.
Precision. Precisién general con formato de porcentaje.

Método. Método de modelado.

Predictores. Niimero de predictores utilizados en el modelo de componente.

Tamafio de modelo. El tamafio de modelo depende del método de modelado: en los arboles, se trata del
nuimero de nodos del arbol; en los modelos lineales, corresponde al ntimero de coeficientes; en las redes
neuronales, es el nimero de sinapsis.

Registros. Niimero ponderado de registros de entrada de los datos de entrenamiento.

Preparacion de datos automatica:

Esta vista muestra informacién a cerca de qué campos se excluyen y cémo los campos transformados se
derivaron en el paso de preparacién automatica de datos (ADP). Para cada campo que fue transformado
o excluido, la tabla enumera el nombre del campo, su rol en el andlisis y la accién tomada por el paso
ADP. Los campos se clasifican por orden alfabético ascendente de nombres de campo.

La accién Valores atipicos de recorte, si aparece, indica que se han establecido valores de predictores

continuos que se encuentran mas alla de un valor de corte (3 desviaciones estandar de la media) para el
valor de corte.

Nuggets de modelo de modelos divididos

El nugget de modelo de un modelo dividido proporciona acceso a todos los modelos individuales que
crean las divisiones.

Un nugget de modelo dividido contiene:
* una lista de todos los modelos divididos creados, junto con un conjunto de estadisticas de cada modelo

* informacién acerca del modelo total

En la lista de modelos divididos, puede abrir modelos individuales para examinarlos posteriormente.
Visor de modelos dividido

La pestana Modelo enumera todos los modelos del nugget y proporciona todas las estadisticas en

diferentes formatos sobre los modelos divididos. Tiene dos formas generales, en funciéon del nodo de
modelado.
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Ordenar por. Utilice esta lista para seleccionar el orden en que se mostrardn los modelos. Puede ordenar
la lista segtin los valores de cualquiera de las columnas de visualizacién, en orden ascendente o
descendente. También puede pulsar en una cabecera de columna para ordenar la lista por esa columna. El
valor predeterminado es el orden descendente de precisién global.

Mostrar/ocultar ment columnas. Pulse este boton para ver un menti donde podra seleccionar si ver u
ocultar columnas individuales.

Ver. Si utiliza la particién, puede seleccionar visualizar los resultados por los datos de entrenamiento o
los datos de comprobacion.

En cada division se muestran los detalles de la siguiente forma:

Grifico. Una miniatura indica la distribucién de los datos del modelo. Cuando el nugget estd en el
lienzo, pulse dos veces en la miniatura para abrir el grafico a tamafio completo.

Modelo. Un icono del tipo de modelo. Pulse dos veces en el icono para abrir el nugget de la divisiéon
concreta.

Campos de divisién. Los campos designados en el nodo de modelado como campos de divisioén, con sus
posibles valores diferentes.

Ntumero de registros en la divisién. El niimero de registros de la divisién concreta.

Ntumero de campos utilizados. Clasifica los modelos divididos en funcién del ntiimero de campos de
entrada utilizados.

Precision global (%). Porcentaje de registros predichos correctamente por el modelo dividido respecto al
numero total de registros en esa division.

Dividir. La cabecera de la columna muestra los campos usados para crear las divisiones, y las casillas son
los valores de divisién. Pulse dos veces en cualquier segmentacién para abrir un visor de modelos para el
modelo construido para esa segmentacion.

Precisién. Precision general con formato de porcentaje.

Tamafio de modelo. El tamafio de modelo depende del método de modelado: en los arboles, se trata del
nuimero de nodos del arbol; en los modelos lineales, corresponde al ntimero de coeficientes; en las redes
neuronales, es el niimero de sinapsis.

Registros. Niimero ponderado de registros de entrada de los datos de entrenamiento.

Uso de nugget de modelo en rutas

Los nuggets de modelo se colocan en rutas para permitir puntuar nuevos datos y generar nuevos nodos.
La puntuacién de datos le permite utilizar la informacién obtenida a partir de la generaciéon de modelos
para crear predicciones para nuevos registros. Para ver los resultados de la puntuacién, necesitara
adjuntar un nodo terminal (es decir, un nodo de procesamiento o de resultado) al nugget y ejecutar dicho
nodo.

Para algunos modelos, los nugget de modelo también pueden proporcionar informacién adicional sobre
la calidad de la prediccion, como los valores de confianza o las distancias desde los centros de los
clisteres. La generacién de nuevos nodos le permite crear facilmente nuevos nodos basados en la
estructura del modelo generado. Por ejemplo, la mayoria de modelos que realizan la seleccién de campos
de entrada le permiten generar nodos Filtrar que solo pasaran campos de entrada que el modelo haya
identificado como importantes.
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Nota: Puede haber pequenas diferencias en las puntuaciones asignadas a un caso dado por un modelo
determinado cuando se ejecutan en diferentes versiones de IBM SPSS Modeler. Suele ser el resultado de
mejoras en el software entre versiones.

Uso de un nugget de modelo para puntuar datos
1. Conecte el nugget de modelo a una ruta u origen de datos que pasara datos al nugget.

2. Anada o conecte uno o mas nodos de procesamiento o de resultados (como un nodo Tabla o Anélisis)
al nugget de modelo.

3. Ejecute uno de los nodos posteriores de la ruta desde el nugget de modelo.

Note: no puede utilizar el nodo Reglas sin refinar. Para puntuar datos basados en un modelo de reglas de
asociacion, utilice el nodo de reglas sin refinar para generar un nugget de conjunto de reglas y utilice el
nugget de conjunto de reglas para la puntuacién. Consulte el tema |”Generacic’)n de un conjunto de reglasl
[desde un nugget de modelo de asociacién” en la pagina 245 para obtener mas informacion.

Uso de un nugget de modelo para generar nodos de procesamiento
1. En la paleta, examine el modelo o, en el lienzo de rutas, edite el modelo.

2. Seleccione el tipo de nodo deseado del ment Generar, en la ventana del explorador de nugget de
modelo. Las opciones disponibles variardn en funcién del tipo del nugget de modelo. Si desea obtener
informacién mads detallada sobre lo que se puede generar a partir de un determinado modelo,
consulte el tipo especifico de nugget de modelo.

Regeneracion de un nodo de modelado

Si tiene un nugget de modelo que desea modificar o actualizar y no estd disponible la ruta que se utiliz6
para crear el modelo, puede volver a generar el nodo de modelado con las mismas opciones que empled
para crear el modelo original.

Para volver a generar un modelo, pulse con el botén derecho en el modelo en la paleta de modelos y
seleccione Generar nodo de modelado.

Si lo prefiere, al examinar un modelo, seleccione Generar nodo de modelado en el ment Generar.

El nodo de modelado que se ha vuelto a generar deberia ser funcionalmente idéntico al utilizado para
crear el modelo original en la mayoria de los casos.

* En los modelos de arboles de decision, se puede almacenar con el nodo la configuraciéon adicional
especificada durante la sesién interactiva, y la opcién Utilizar directivas de arbol aparecera activada en
el nodo de modelado regenerado.

* En los modelos de lista de decisiones, aparecera activada la opcién Usar informacién de sesiéon
interactiva guardada. Consulte el tema [“Opciones del modelo de la lista de decisiones” en la paginal
para obtener més informacion.

* En los modelos de serie temporal, la opcién Continuar con la estimacién utilizando modelo(s)
existente esta habilitada, lo que permite volver a generar el modelo anterior con los datos actuales.
Consulte el tema [“Opciones del modelo de serie temporal” en la pagina 273 para obtener més
informacion.

Coémo importar y exportar modelos como PMML

PMML, o lenguaje de cédigos para modelos predictivos, es un formato XML para describir modelos
estadisticos y de minerfa de datos, incluyendo entradas a modelos, transformaciones utilizadas para
preparar los datos para mineria de datos, y los parametros que definen los propios modelos. IBM SPSS
Modeler importa y exporta PMML, con lo que se permite compartir modelos con otras aplicaciones que
admitan este formato, como IBM SPSS Statistics.
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Si desea obtener mas informacién sobre PMML, consulte el sitio Web del grupo de mineria de datos

(http:/fwww.dmg.org).

Para exportar un modelo

La mayoria de tipos de modelos generados por IBM SPSS Modeler admite la exportacion PMML.
Consulte el tema [‘Tipos de modelos que admiten PMML’| para obtener mas informacion.

1. Pulse con el botén derecho del ratén en un nugget en la paleta de modelos. (también puede pulsar
dos veces un nugget de modelo en el lienzo y seleccionar el menti Archivo.)

2. En el mend, pulse Exportar PMML.

3. En el cuadro de didlogo Exportar (o Guardar), especifique un directorio objetivo y un nombre
exclusivo para el modelo.

Note: Puede cambiar las opciones de exportacion PMML en el cuadro de didlogo Opciones de usuario. En
el ment principal, pulse en:

Herramientas > Opciones > Opciones de usuario

y pulse la pestafia PMML.

Para importar un modelo guardado como PMML

Los modelos exportados como PMML desde IBM SPSS Modeler o cualquier otra aplicacién se pueden

importar a la paleta de modelos. Consulte el tema [“Tipos de modelos que admiten PMML”]| para obtener
mas informacion.

1. En la paleta de modelos, pulse con el botén derecho en la paleta y seleccione Importar PMML del
menu.

2. Seleccione el archivo que desea importar y especifique las opciones de las etiquetas de valores y
variables como desee.

3. Pulse en Abrir.

Utilice las etiquetas de variables si estin presentes en el modelo. El lenguaje PMML puede especificar
tanto nombres de variables como etiquetas de variables (como ID de referencia para IDRef) para las
variables del diccionario de datos. Seleccione esta opcién para utilizar etiquetas de variables si estan
presentes en el PMML exportado originalmente.

Si ha seleccionado las opciones anteriores de etiqueta pero en el PMML no hay ninguna etiqueta de
variable o de valor, entonces los nombres de variables y valores literales se utilizardn como normales.

Tipos de modelos que admiten PMML
Exportacion de PMML

IBM SPSS Modelermodelos ALSCAL asimétricos. Los siguientes modelos creados en IBM SPSS Modeler
pueden exportarse como PMML 4.0:

* Arbol C&R

* QUEST

* CHAID

* Regresion lineal

* Red neuronal

* G50

* Regresion Logistica

* Genlin
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« SVM

* A priori

e Carma

* K-medias

* Kohonen

* Dos fases

* GLMM (soporte tinicamente para modelos GLMM de solo efecto fijo)
* Lista de decisiones

* Cox

* Secuencia (no se admite la puntuaciéon para modelos PMML de secuencia)
* Estadisticas Modelo

Modelos nativos de bases de datos. Para modelos generados mediante algoritmos nativos de bases de
datos, la exportacion PMML esta disponible solamente para modelos de IBM InfoSphere Warehouse. Los
modelos creados mediante Analysis Services desde Microsoft o Oracle Data Miner no se pueden exportar.
Tenga en cuenta también que los modelos IBM exportados como PMML no se pueden volver a importar
a IBM SPSS Modeler.

Importacion de PMML

IBM SPSS Modeler puede importar y puntuar modelos PMML generados por versiones actuales de todos
los productos de IBM SPSS Statistics, incluidos los modelos exportados desde IBM SPSS Modeler, asi
como cualquier modelo o transformaciéon PMML generado mediante IBM SPSS Statistics 17.0 o posterior.
Basicamente, esto significa cualquier PMML que pueda puntuar el motor de puntuacién, con las
siguientes excepciones:

* Los modelos Apriori, CARMA, de deteccion de anomalias y de secuencia no pueden importarse.

* Es posible que no pueda navegar por los modelos de PMML después de importar a IBM SPSS Modeler
aunque se puedan utilizar para la puntuacién. (Tenga en cuenta que esto incluye los modelos que se
exportaron de IBM SPSS Modeler para comenzar. Para evitar esta limitacién, exporte el modelo como
un archivo del modelo generado [*.gm] en lugar de como PMML.)

* Los modelos de IBM InfoSphere Warehouse exportados como PMML no se pueden importar.

* La validacién limitada se produce al importar, pero la validacién completa se realiza al intentar
puntuar el modelo. Por lo tanto es posible que la importacion sea correcta pero que la puntuacion falle
o genere resultados incorrectos.

Nota: Para PMML de terceros importado en IBM SPSS Modeler, IBM SPSS Modeler se intentara puntar
los PMML validos que se puedan reconocer y puntuar. Sin embargo, no se garantiza que puntuaran todos
los PMML o que lo haran de la misma manera que la aplicacién que los ha generado.

Publicacion de modelos para un adaptador de puntuacion

Puede publicar modelos en un servidor de la base de datos que tenga instalado un adaptador de
puntuacién. Un adaptador de puntuacion permite que la puntuacién de modelos tenga lugar dentro de la
base de datos, mediante el uso de las capacidades de las funciones definidas por el usuario (UDF) de la
base de datos. Si realiza la puntuacién en la base de datos ya no es necesario extraer los datos antes de la
puntuacion. Si publica en un adaptador de puntuacién, también se genera algin SQL de ejemplo para
ejecutar las UDFE.

Para publicar en un adaptador de puntuaciéon
1. Pulse dos veces en el nugget de modelo para abrirlo.
2. En el ment de nugget de modelo, seleccione:
Archivo > Publicar para adaptador de puntuacién de servidor
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3. Cumplimente los campos pertinentes del cuadro de didlogo y pulse en Aceptar.

Conexion a la base de datos. Los detalles de la conexién a la base de datos que desea utilizar para el
modelo.

ID de publicacidn. (solo las bases de datos de DB2 para z/OS) Un identificador para el modelo. Si
vuelve a crear el mismo modelo y utiliza el mismo ID de publicacién, el SQL generado no cambia, de
modo que es posible volver a crear un modelo sin tener que cambiar la aplicaciéon que utiliza el SQL
generado previamente. (Para otras bases de datos, el SQL que se genera es exclusivo para el modelo.)

Generar SQL de ejemplo. Si se selecciona esta opcidn, se genera el SQL de ejemplo en el archivo
especificado del campo Archivo.

Modelos sin refinar

Un modelo sin refinar contiene informacion extraida de los datos, pero no estd disefiado para generar
predicciones directamente. Significa que no se puede afiadir a las rutas. Los modelos sin refinar se
visualizan como “diamantes en bruto” en la paleta de modelos generados.

b

v/

Figura 27. Icono de modelo sin refinar

Si desea obtener informacién acerca del modelo de regla sin refinar, pulse con el botén derecho en el
modelo y elija Examinar en el ment contextual. Al igual que otros modelos generados en IBM SPSS
Modeler, las diferentes pestafias ofrecen informacién del resumen y las reglas del modelo creado.

Generacién de nodos. El menti Generar le permite crear nuevos nodos basados en las reglas.

Nodo Seleccionar Genera un nodo Seleccionar para elegir los registros a los que se aplica la regla
actualmente seleccionada. Si no se selecciona ninguna regla, esta opcién esta desactivada.

Conjunto de reglas. Genera un nodo de conjunto de reglas para predecir los valores de un campo
objetivo tinico. Consulte el tema [‘Generacién de un conjunto de reglas desde un nugget de modelo de|
lasociacién” en la pagina 245| para obtener mas informacién.
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Capitulo 4. Modelos de cribado

Cribado de campos y registros

Se pueden utilizar varios nodos de modelado durante las etapas preliminares de un analisis para buscar
campos y registros que tienen mas probabilidad de ser de interés para el modelado. Puede utilizar el
nodo Seleccion de caracteristicas para cribar y ordenar campos por rangos seguin la importancia, y el
nodo Deteccién de anomalias, para buscar registros poco habituales que no cumplan los patrones
conocidos de datos "normales".

e El nodo Seleccién de caracteristicas filtra los campos de entrada para su eliminacién en
i EE ] funcién de un conjunto de criterios (como el porcentaje de valores perdidos); a continuacion,
4 clasifica el grado de importancia del resto de entradas de acuerdo con un objetivo especifico.

Por ejemplo, a partir de un conjunto de datos dado con cientos de entradas potenciales,
(cudles tienen mayor probabilidad de ser ttiles para el modelado de resultados de pacientes?

P El nodo Deteccién de anomalias identifica casos extrafios, o valores atipicos, que no se ajustan
' _ . . e ot

. a patrones de datos “normales”. Con este nodo, es posible identificar valores atipicos aunque
et no se ajusten a ningdn patrén previamente conocido o no se realice una biasqueda exacta.

Tenga en cuenta de que la deteccion de anomalias identifica registros o casos extrafios a través del
analisis de clisteres segtin el conjunto de campos seleccionado en el modelo, sin considerar ningin
campo objetivo especifico (dependiente) ni si tales campos son relevantes para el patrén que intenta
predecir. Por este motivo, puede que desee utilizar la detecciéon de anomalias en combinacién con la
seleccion de caracteristicas o con cualquier otra técnica de cribado y clasificacién de campos. Asi, puede
utilizar la seleccién de caracteristicas para identificar los campos mas importantes relativos a un objetivo
especifico y, a continuacién, utilizar la deteccion de anomalias para buscar los registros menos habituales
con respecto a estos campos. (Un método alternativo seria crear un modelo de arbol de decisién y, a
continuacion, examinar los registros clasificados erréneamente como anomalias potenciales. Sin embargo,
este método seria mas dificil de replicar o automatizar a gran escala.)

Nodo Seleccion de caracteristicas

Puede que los problemas relacionados con la mineria de datos impliquen cientos, o incluso miles, de
campos que se pueden utilizar potencialmente como entradas. Por consiguiente, puede que se invierta
mucho tiempo y esfuerzo en examinar qué campos o variables se incluirdn en el modelo. Para limitar las
opciones, se puede utilizar el algoritmo Selecciéon de caracteristicas para identificar los campos que son
mads importantes para un analisis especifico. Por ejemplo, si estd intentando predecir resultados de
pacientes segiin un nimero de factores: ;qué factores tienen la mayor probabilidad de ser importantes?

La seleccién de caracteristicas se compone de tres pasos:

* Cribado. Elimina las entradas y registros, o casos, problematicos y no importantes, como los campos de
entrada con demasiados valores que faltan o con una variacién demasiado grande o pequena para ser
utiles.

* Clasificacién. Ordena las entradas restantes y les asigna un rango en funcién de la importancia.

* Seleccion. Identifica el subconjunto de caracteristicas a utilizar en modelos posteriores, por ejemplo
conservando sélo las entradas mas importantes y filtrando o excluyendo el resto.

En una época en la que muchas organizaciones estan sobrecargadas con demasiados datos, las ventajas de
la seleccién de caracteristicas al simplificar y agilizar el proceso de modelado pueden ser numerosas. Al
centrar la atencion rdpidamente en los campos mds importantes, se puede reducir la cantidad de célculos
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necesarios, localizar mas facilmente las relaciones pequefas pero importantes que, de otra forma, se
pasarian por alto y, por dltimo, obtener modelos mas sencillos, precisos y faciles de explicar. Al reducir el
numero de campos utilizados en el modelo, verd que se puede reducir el tiempo de puntuacién, asi como
la cantidad de datos recopilados en iteraciones futuras.

Ejemplo. Una compafiia telefonica tiene un almacén de datos con informacién sobre las respuestas de
5.000 clientes en relacién con una promocién especial. Los datos incluyen un gran niimero 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 respondi6 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.

Requisitos. Un tnico campo de objetivo (uno con su rol definido a Objetivo), junto con multiples campos
de entrada que desee filtrar o clasificar de forma relativa a su objetivo. Ambos campos de objetivo y
entrada pueden tener un nivel de medicién de Continuo (rango numérico o Categérico.

Configuracion del modelo de seleccidon de caracteristicas

La configuracién de la pestafia Modelo incluye las opciones de modelo estandar junto con la
configuracién que le permite ajustar los criterios para cribar campos de entrada.

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automaética basandose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Criba de campos de entrada

El cribado implica eliminar entradas o casos que no aportan ninguna informacién ttil en cuanto a la
relacién entrada/objetivo. Las opciones de cribado se basan en atributos del campo en cuestién, sin
contemplar la eficacia predictiva del campo objetivo seleccionado. Los campos cribados se excluyen de los
célculos utilizados para ordenar entradas por rangos y, opcionalmente, se pueden filtrar o eliminar de los
datos utilizados en el modelado.

Los campos se pueden cribar en funcién de los siguientes criterios:

* Porcentaje maximo de valores perdidos. Criba campos con demasiados valores perdidos, expresados
como un porcentaje del ntimero total de registros. Los campos con un alto porcentaje de valores
perdidos proporcionan poca informacion predictiva.

¢ Porcentaje maximo de registros en una categoria tnica. Criba campos con demasiados registros
dentro de la misma categoria en relaciéon con el ntimero total de registros. Por ejemplo, si el 95% de los
clientes de la base de datos conduce el mismo tipo de coche, no seria ttil incluir esta informacién para
distinguir a un cliente de otro. Cualquier campo que exceda el maximo especificado se criba. Esta
opcion sélo se aplica a campos categoricos.

* Nimero maximo de categorias como un porcentaje de registros. Criba campos con demasiadas
categorias en relacién con el nimero total de registros. Si un porcentaje elevado de las categorias
contiene s6lo un dnico caso, puede que el campo sea de uso limitado. Por ejemplo, si cada cliente lleva
un sombrero diferente, serd improbable que esta informacion sirva a la hora de modelar patrones de
comportamiento. Esta opcién sélo se aplica a campos categoricos.

* Coeficiente minimo de variacién. Criba campos con un coeficiente de varianza menor o igual que el
minimo especificado. Esta medida es el indice de la desviacion estdndar del campo de entrada a la
media del campo de entrada. Si este valor es cercano a cero, no habra mucha variabilidad en los
valores de la variable. Esta opcién sélo se aplica a campos continuos (rango numérico).

* Desviacién estandar minima. Criba campos con desviacién estdndar menor o igual que el minimo
especificado. Esta opcién sélo se aplica a campos continuos (rango numérico).
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Registros con datos perdidos. Los registros o casos que tienen valores perdidos en el campo objetivo, o
bien valores perdidos en todas las entradas, se excluyen automaticamente de todos los célculos utilizados
en las clasificaciones.

Opciones de la seleccion de caracteristicas

La pestafia Opciones permite especificar la configuracion predeterminada para seleccionar o excluir
campos de entrada en el nugget de modelo. Tras ello, se puede afiadir el modelo a una ruta para
seleccionar un subconjunto de campos para usarlo en generaciones de modelos posteriores.
Opcionalmente, se puede sobrescribir esta configuraciéon seleccionando o anulando la selecciéon de campos
adicionales en el explorador de modelos cuando haya generado el modelo. Sin embargo, la configuracién
predeterminada permite aplicar el nugget de modelo sin mas cambios, lo que puede ser especialmente
util para scripts.

Consulte el tema ['Resultados del modelo de seleccién de caracteristicas” en la pagina 56| para obtener
mas informacion.

Se encuentran disponibles las siguientes opciones:

Todos los campos clasificados. Selecciona los campos segtin la clasificacién como important, marginal o
unimportant. Se puede editar la etiqueta de clasificacion, asi como los valores de corte que se utilizan para
asignar los registros a un rango u otro.

Ntumero especificado de campos. Selecciona los n campos principales en funcién de su importancia.
Importancia mayor que. Selecciona todos los campos con una importancia superior al valor especificado.
El campo objetivo siempre se conserva, independientemente de la seleccién.

Opciones de clasificacion de la importancia

Todos categéricos. Cuando todas las entradas y el objetivo son categoricos, la importancia se puede
clasificar en funcién de cualquiera de las cuatro medidas siguientes:

¢ Chi-cuadrado de Pearson. Comprueba la independencia del objetivo y la entrada sin indicar la fuerza
o la direccién de cualquier relacién existente.

¢ Chi-cuadrado de la razén de verosimilitud. Parecida al chi-cuadrado de Pearson, pero también
comprueba la independencia del objetivo y de la entrada entre si.

* V de Cramer. Medida de asociacién basada en el estadistico de chi-cuadrado de Pearson. Los valores
oscilan entre 0 (que indica que no hay asociacién) y 1 (que sefiala una asociacién perfecta).

¢ Lambda. Una medida de asociacién que refleja la reduccién proporcional de error cuando se utiliza la
variable para predecir el valor objetivo. Un valor de 1 indica que el campo de entrada predice
perfectamente el objetivo, mientras que un valor de 0 denota que la entrada no proporciona
informacion 1til sobre el objetivo.

Algunos categoéricos. Cuando algunas entradas, pero no todas, son categéricos y el objetivo también es
categorico, la importancia se puede clasificar segtn los chi-cuadrado de Pearson o de la razén de
verosimilitud. (La V de Cramer y lambda no estardn disponibles a menos que todas las entradas sean
categoricas.)

Categoricos frente a continuos. Cuando se clasifica una entrada categérica al compararla con un objetivo
continuo o a la inversa (uno de los dos es categorico, pero no ambos), se utiliza el estadistico F.

Ambos continuos. Cuando se clasifica una entrada continua al compararla con un objetivo continuo, se
utiliza el estadistico f basado en el coeficiente de correlacién.
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Nugget del modelo de seleccidon de caracteristicas

Los nugget de modelo de Selecciéon de caracteristicas muestran la importancia de cada entrada respecto al
objetivo seleccionado, segin la ordenacién por rangos realizada a partir del nodo Selecciéon de
caracteristicas. Se enumeran asimismo todos los campos que se hayan cribado antes de la clasificacion.
Consulte el tema [“Nodo Seleccién de caracteristicas” en la pagina 53] para obtener mas informacion.

Cuando se ejecuta una ruta que contiene un nugget de modelo de Seleccion de caracteristicas, el modelo
actda como un filtro que conserva sélo las entradas seleccionadas, tal y como se indica en la seleccién
actual de la pestafia Modelo. Por ejemplo, podria seleccionar todos los campos con rango importante (una
de las opciones predeterminadas) o bien seleccionar manualmente un subconjunto de campos en la
pestaiia Modelo. El campo objetivo se conserva también, independientemente de la seleccién. El resto de
campos se excluye.

El filtrado se basa tinicamente en el nombre del campo; por ejemplo, si selecciona edad e ingresos, se
conservara cualquier campo que coincida con uno de estos nombres. El modelo no actualiza la
clasificacion de los campos a partir de datos nuevos, sino que simplemente filtra los campos en funcién
de los nombres seleccionados. Por este motivo, deberd tener cuidado al aplicar el modelo a los datos
nuevos o actualizados. Si no estd seguro, se recomienda volver a generar el modelo.

Resultados del modelo de seleccion de caracteristicas

La pestana Modelo de un nugget de modelo de seleccién de caracteristicas muestra el rango y la
importancia de todos las entradas en el panel superior y, asimismo, permite seleccionar los campos que se
van a filtrar utilizando las casillas de verificaciéon de la columna de la izquierda. Cuando se ejecuta la
ruta, sélo los campos seleccionados se conservan; los demés campos se descartan. Las selecciones
predeterminadas se basan en las opciones especificadas en el nodo de generacién de modelos, pero se
puede seleccionar o anular la seleccién de campos adicionales segtin sea necesario.

El panel inferior enumera las entradas que se han excluido de las clasificaciones en base al porcentaje de
valores perdidos o a otros criterios especificados en el nodo de modelado. Al igual que con los campos
con rangos, podrd optar por incluir o descartar estos campos utilizando las casillas de verificacién de la
columna de la izquierda. Consulte el tema [’Configuracién del modelo de seleccién de caracteristicas” en|

a péagina 54| para obtener mas informacién.

* Para ordenar la lista por rango, nombre del campo, importancia o cualquiera de las columnas que
aparecen, pulse en la cabecera de la columna. También puede utilizar la barra de herramientas para
seleccionar el elemento que desea de la lista Ordenar por y usar las flechas hacia arriba y hacia abajo
para cambiar la direccién de la ordenacién.

e Puede utilizar la barra de herramientas para seleccionar o deseleccionar todos los campos y para
acceder al cuadro de didlogo Seleccionar campos, que le permite seleccionar campos por rango o
importancia. También puede pulsar las teclas Mayts o Ctrl mientras pulsa en los campos para ampliar
la seleccion y utilizar la barra espaciadora para activar o desactivar un grupo de campos seleccionados.
Consulte el tema [“Seleccién de campos por importancia”| para obtener mas informacién.

* Los valores de umbral para clasificar las entradas como importantes, marginales o sin importancia se
muestran en la leyenda bajo la tabla. Estos valores se especifican en el nodo de modelado. Consulte el
tema [“Opciones de la seleccion de caracteristicas” en la pagina 55| para obtener mas informacion.

Seleccién de campos por importancia

Al puntuar datos mediante un nugget de modelo de Seleccion de caracteristicas, se conservaran todos los
campos que se hayan seleccionado de la lista de campos cribados o con rango, que se indican mediante
las casillas de verificacién en la columna de la izquierda. El resto de campos se descartaran. Para cambiar
la seleccién, puede utilizar la barra de herramientas para acceder al cuadro de didlogo Seleccionar
campos, que permite seleccionar los campos por rango o importancia.
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Todos los campos marcados. Selecciona todos los campos marcados como importantes, marginales o sin
importancia.

Ntumero especificado de campos. Le permite seleccionar los n campos principales en funcién de su
importancia.

Importancia mayor que. Selecciona todos los campos con una importancia superior al umbral
especificado.

Generacion de un filtro desde el modelo de seleccion de
caracteristicas

Basandose en los resultados de un modelo de seleccién de caracteristicas, puede utilizar el cuadro de
didlogo Generar filtro desde caracteristica para generar uno o mas nodos Filtro que incluyan o excluyan
subconjuntos de campos basados en la importancia relativa al objetivo especifico. Dado que el nugget de
modelo también se puede utilizar como un filtro, proporciona flexibilidad para experimentar con
diferentes subconjuntos de campos sin tener que copiar o modificar el modelo. Independientemente de si
se ha optado por incluir o excluir, el filtro conserva siempre el campo objetivo.

Incluir/Excluir. Se puede elegir incluir campos o excluirlos, por ejemplo, incluir los 10 campos principales
o0 excluir todos los campos marcados como sin importancia.

Campos seleccionados. Incluye o excluye todos los campos seleccionados actualmente en la tabla.

Todos los campos marcados. Selecciona todos los campos marcados como importantes, marginales o sin
importancia.

Nimero especificado de campos. Le permite seleccionar los n campos principales en funcién de su
importancia.

Importancia mayor que. Selecciona todos los campos con una importancia superior al umbral
especificado.

Nodo Deteccion de anomalias

Los modelos de deteccion de anomalias se utilizan para identificar valores atipicos, o casos extrafos, en
los datos. A diferencia de otros métodos de modelado que almacenan reglas acerca de casos extrafios, los
modelos de deteccion de anomalias almacenan informacién sobre el patrén de comportamiento normal.
Esto permite identificar valores atipicos, incluso si no se ajustan a ningtin patrén conocido, y puede ser
especialmente ttil en aplicaciones, como deteccién de fraudes, donde pueden surgir patrones nuevos
constantemente. La deteccién de anomalias es un método no supervisado, lo que significa que no
requiere un conjunto de datos de entrenamiento que contenga casos conocidos de fraudes para utilizarlos
como punto de partida.

La detecciéon de anomalias puede examinar un gran ntimero de campos para identificar cldsteres o
grupos de homologos en los que hay registros similares, mientras que los métodos tradicionales de
identificacién de valores atipicos observan una o dos variables a la vez. Asi, se puede comparar cada
registro con el resto del grupo de homologos para identificar posibles anomalias. Cuanto mas alejado esté
un caso del centro normal, mayor serd la probabilidad de que sea extrafio. Por ejemplo, el algoritmo
podria agrupar registros en tres cldsteres distintos y marcar aquellos que se sittien lejos del centro de
cualquier cluster.

Se asigna un indice de anomalia a cada registro, que es el cociente del indice de desviacion del grupo

sobre su media sobre el clister al que pertenece el caso. Cuanto mayor sea el valor de este indice, mayor
serd la desviacion del caso sobre la media. En circunstancias normales, los casos con valores de indice de
anomalia inferiores a 1 o incluso 1,5 no se considerardn anomalias, ya que su desviacién es practicamente
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la misma o sélo un poco superior a la media. Sin embargo, los casos con un valor de indice superior a 2
se consideran anémalos por presentar una desviacién que es al menos el doble de la media.

La detecciéon de anomalias es un método exploratorio disefiado para detectar rdpidamente casos o
registros extrafios que deberian someterse a un analisis mas detallado. Estos deben considerarse
sospechosos de anomalia, los cuales tras un anélisis mas exhaustivo, puede que resulten anomalias reales.
Aunque puede que un registro le parezca totalmente valido, debe analizarlo a partir de los datos para
generar un modelo. Otra posibilidad es que, en el caso de que el algoritmo ofrezca repetidamente
anomalias falsas, se trate de un error o artefacto en el proceso de recopilacién de datos.

Tenga en cuenta de que la detecciéon de anomalias identifica registros o casos extrafios a través del
analisis de clisteres segtin el conjunto de campos seleccionado en el modelo, sin considerar ningtn
campo objetivo especifico (dependiente) ni si tales campos son relevantes para el patrén que intenta
predecir. Por este motivo, puede que desee utilizar la detecciéon de anomalias en combinacién con la
seleccion de caracteristicas o con cualquier otra técnica de cribado y clasificacién de campos. Asi, puede
utilizar la seleccion de caracteristicas para identificar los campos mds importantes relativos a un objetivo
especifico y, a continuacién, utilizar la deteccién de anomalias para buscar los registros menos habituales
con respecto a estos campos. (Un método alternativo seria crear un modelo de arbol de decisién y, a
continuacién, examinar los registros clasificados erréneamente como anomalias potenciales. Sin embargo,
este método seria mas dificil de replicar o automatizar a gran escala.)

Ejemplo. Al cribar subvenciones para el desarrollo agricola para posibles casos de fraude, se puede
utilizar la deteccién de anomalias para descubrir las desviaciones de la norma, resaltando aquellos
registros que sean anémalos y dignos de una investigaciéon mas detallada. En particular, le interesan
aquellas solicitudes de subvenciones que parezcan reclamar demasiado dinero teniendo en cuenta el tipo
y tamano de la granja.

Requisitos. Uno o varios campos de entrada. Tenga en cuenta que sdlo se pueden usar como entrada
aquellos campos con el rol definido como Entrada mediante un nodo de origen o un nodo Tipo. Se
omitirdn los campos objetivo (con el rol definido como Objetivo o Ambos).

Puntos fuertes. Si se marcan los casos que no cumplen con un conjunto de reglas conocido para
diferenciarlos de los que si lo hacen, los modelos de deteccién de anomalias podran identificar casos poco
habituales incluso cuando no sigan patrones conocidos anteriormente. Cuando la deteccion de anomalias
se utiliza en combinacién con la seleccién de caracteristicas, permite cribar grandes cantidades de datos
con el fin de identificar los registros de mayor interés de forma relativamente rapida.

Opciones del modelo de deteccién de anomalias

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automaética basandose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Determinar valor de corte para la anomalia basado en. Especifica el método utilizado para determinar el
valor de corte con el que se van a marcar anomalias. Se encuentran disponibles las siguientes opciones:

* Nivel minimo de indice de anomalia. Especifica el valor de corte minimo con el que se van a marcar
anomalias. Se marcaran aquellos registros que cumplan o sobrepasen este umbral.

* Porcentaje de registros mas anémalos de los datos de entrenamiento. Establece autométicamente el
umbral en un nivel que marca el porcentaje de registros especificado en los datos de entrenamiento. El
valor de corte resultante se incluye como un pardmetro en el modelo. Tenga en cuenta que con esta
opcién se determina la manera en la que el valor de corte se establece, 10 el porcentaje real de registros
que se va a marcar durante la puntuacién. Los resultados de puntuacién reales pueden variar en
funcién de los datos.

* Numero de registros mas anémalos de los datos de entrenamiento. Establece automaticamente el
umbral en un nivel que marca el nimero de registros especificado en los datos de entrenamiento. El
umbral resultante se incluye como un pardmetro en el modelo. Tenga en cuenta que con esta opcién se
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determina la manera en que se establece el valor de corte, no el niimero especifico de registros que se
va a marcar durante la puntuacién. Los resultados de puntuacién reales pueden variar en funcién de
los datos.

Note: independientemente de cémo se determine el valor de corte, esto no incidird en el valor de indice
de anomalia subyacente mostrado para cada registro. Simplemente define el umbral para marcar los
registros como anémalos al calcular o puntuar el modelo. Si posteriormente desea examinar un niimero
mayor o menor de registros, puede utilizar un nodo Seleccionar para identificar un subconjunto de
registros a partir del valor de indice de anomalia ($0-AnomalyIndex > X).

Nimero de campos de anomalia del informe. Especifica el nimero de campos del informe como una
indicacién del motivo por el que un registro particular se ha marcado como una anomalia. Se informa de
los campos mas anémalos, definidos como aquellos que presentan la mayor desviacion de la norma de
campo relativa al clister al que se ha asignado el registro.

Opciones del experto de deteccidon de anomalias

Para especificar las opciones para valores perdidos y otras configuraciones, establezca el modo en
Experto en la pestafia Experto.

Coeficiente de ajuste. Valor utilizado para equilibrar la ponderaciéon relativa asignada a los campos
categoricos y continuos (rango numérico) al calcular la distancia. Los valores mayores aumentan la
influencia de los campos continuos. Este valor debe ser distinto de cero.

Calcular automaticamente niimero de grupos de homélogos. La detecciéon de anomalias se puede usar
para analizar rdpidamente un gran ntimero de soluciones posibles mediante las que se puede elegir el
numero 6ptimo de grupos de homologos para los datos de entrenamiento. Se puede ampliar o acotar el
rango estableciendo el ndmero de grupos de homoélogos minimo y méaximo. Los valores mayores
permitiran que el sistema explore un rango mas amplio de posibles soluciones; sin embargo, el coste es
un aumento del tiempo de proceso.

Especificar nimero de grupos de homoélogos. Si sabe el nimero de cliisteres que va a incluir en el
modelo, seleccione esta opcién e introduzca el niimero de grupos de homoélogos. Normalmente, si
selecciona esta opcion obtendrd un mejor rendimiento.

Nivel y Proporcién de ruido. Estas opciones determinan cémo se tratardn los valores atipicos durante un
cluster de dos fases. En la primera fase, se utiliza un arbol de caracteristicas de cltsteres (CF) para
reducir los datos de un gran ntmero de registros individuales a un niimero de cltisteres mas manejable.
El arbol se construye en base a medidas de similitud y, cuando un nodo del 4rbol obtiene numerosos
registros, se divide en nodos hijo. En la segunda fase, comienza la agrupacion en clisteres jerarquica en
los nodos terminales del drbol CF. El tratamiento del ruido esta activado en la primera lectura de datos y
desactivado en la segunda. Los casos en el clister de ruido de la primera lectura de datos se asignan a
los clusteres habituales de la segunda lectura.

* Nivel de ruido. Especifique un valor entre 0 y 0,5. Esta configuracién sélo es relevante cuando el arbol
CF se llena durante la fase de crecimiento, lo que significa que no puede aceptar ningtn caso mds en
un nodo hoja y, asimismo, que ningtin nodo hoja se puede dividir.

Si un arbol CF se llena y el nivel de ruido estd establecido en 0, el umbral aumentara y el arbol CF
volverd a crecer con todos los casos. Después del clister final, aquellos valores que no se hayan podido
asignar a un cluster se etiquetaran como atipicos. Al cldster de valores atipicos se le da un nimero de
identificacién de -1. El cldster de valores atipicos no estd incluido en el recuento del niimero de
clasteres; es decir, si especifica n clisteres y manejo de ruido, el algoritmo producird n clisteres y un
claster de ruido. En la préctica, el aumento de este valor ofrece mayor latitud al algoritmo para ajustar
registros poco habituales en el arbol en lugar de asignarlos a un clister de valores atipicos diferente.

Si el nivel de ruido es superior a 0 y el arbol CF se llena, éste volverd a crecer tras haber colocado los
datos que se hallaban en hojas dispersas en su propia hoja de ruido correspondiente. Una hoja se
considera dispersa cuando su cociente de niimero de casos en relacién con el nimero de casos de la
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hoja mas grande es menor que el nivel de ruido. Cuando el arbol haya crecido, los valores atipicos se
colocaran en el arbol CF si es posible. Si no, se descartaran para la segunda fase de agrupacién en
clisteres.

* Proporcién de ruido. Especifica la parte de memoria asignada al componente que deberia usarse para
el almacenamiento en btifer de ruido. Este valor esta comprendido ente 0,0 y 0,5. Si insertar un caso
especifico en una hoja del arbol produce una densidad inferior al umbral, la hoja no se dividira. Si ésta
excede el umbral, la hoja se dividird, afiadiendo un clister pequefio mas al arbol CE. En la practica, el
aumento de esta configuracién puede provocar que el algoritmo se deje atraer més rapidamente por un
arbol mas sencillo.

Imputar valores perdidos. En relacion con los campos continuos, sustituye la media del campo en lugar
de algtn valor perdido. En el caso de los campos categoéricos, las categorias perdidas se combinan y se
tratan como una categoria valida. Si estd opcion no estd seleccionada, los registros con valores perdidos
se excluirdn del andlisis.

Nugget del modelo de deteccion de anomalias

Los nugget de modelo de deteccién de anomalias contienen toda la informacién que el modelo de
deteccion de anomalias ha capturado, asi como informacién acerca de los datos de entrenamiento y del
proceso de estimacion.

Cuando se ejecuta una ruta que contiene un nugget de modelo de deteccién de anomalias, se afiade un
numero de campos nuevos a dicha ruta en funcién de las selecciones realizadas en la pestafa
Configuraciéon del nugget de modelo. Consulte el tema [‘Configuracién del modelo de deteccién de
lanomalias” en la pagina 61| para obtener mas informacién. Los nombres de campo de nuevos se basan en
el nombre de modelo, precedido de $O, como se resume en la tabla siguiente.

Tabla 6. Generacion de nombre de campo nuevo.

Nombre de campo Descripcion

$0-Anomaly Campo de marcas que indica si el registro es o no
anémalo.

$O-AnomalyIndex Valor de indice de anomalia del registro.

$0O-PeerGroup Especifica el grupo de homoélogos al que el registro se
asigna.

$O-Field-n Nombre del enésimo campo mas anémalo en términos de
desviacién de la norma del clister.

$O-FieldImpact-n Indice de desviacion variable del campo. Este valor mide
la desviacién de la norma de campo relativa al clister al
que el registro se asigna.

Si lo desea, puede suprimir las puntuaciones de los registros que no sean anémalos para hacer que los
resultados sean mas faciles de leer. Consulte el tema [“Configuracién del modelo de deteccion de]
lanomalias” en la pagina 61| para obtener mas informacién.

Detalles del modelo de deteccion de anomalias

La pestafia Modelo de un modelo de deteccién de anomalias generado muestra informacién sobre los
grupos de homologos del modelo.

Tenga en cuenta que los tamanos de los grupos de homologos y los estadisticos de los que se ha

informado son cdlculos basados en los datos de entrenamiento y, por lo tanto, pueden diferir ligeramente
de los resultados de puntuacién, aun cuando se ejecuten en los mismos datos.
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Resumen del modelo de deteccion de anomalias

La pestafia Resumen de un nugget de modelo de deteccién de anomalias muestra informacién sobre los
campos, la configuracién de creaciéon y el proceso de estimacion de modelos. También se muestra el
numero de grupos de homoélogos, ademds del valor de corte utilizado para marcar registros como
anémalos.

Configuracion del modelo de deteccion de anomalias

La pestana Configuracion permite especificar opciones para puntuar el nugget de modelo.

Indicar registros anémalos con. Especifica el modo en que se tratan los registros anémalos en el
resultado.

* Marcar e indizar. Crea un campo de marcas que se establece en True para todos los registros que
sobrepasen el valor de corte incluido en el modelo. También se informa del indice de anomalia de cada
registro en un campo aparte. Consulte el tema [“Opciones del modelo de deteccién de anomalias” en la|
pagina 58

agina 58| para obtener mas informacién.

¢ Sélo marcar. Crea un campo de marcas, pero no se informa del indice de anomalia de cada registro.
* Sélo indexar. Informa del indice de anomalia sin crear un campo de marcas.

Nimero de campos de anomalia del informe. Especifica el nimero de campos del informe como una
indicacién del motivo por el que un registro particular se ha marcado como una anomalia. Se informa de
los campos mas andémalos, definidos como aquellos que presentan la mayor desviaciéon de la norma de
campo relativa al cldster al que se ha asignado el registro.

Descartar registros. Seleccione esta opcién para descartar todos los registros no anémalos de la ruta, ya
que asi es mas facil centrarse en las posibles anomalias en cualquier nodo posterior en la ruta. Si lo
prefiere, puede elegir descartar todos los registros andmalos para limitar los analisis posteriores a
aquellos registros que no estén marcados como posibles anomalias en funcién del modelo.

Note: debido a ciertas diferencias en el redondeo, es posible que el nimero real de registros marcados

durante la puntuacién no sea exactamente igual al marcado durante el entrenamiento del modelo, aun
cuando se ejecuten en los mismos datos.
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Capitulo 5. Nodos de modelado automatico

Los nodos de modelado automaético calculan y comparan un niimero de diferentes enfoques de
modelado, facilitando la prueba de una variedad de métodos de una tinica pasada. Puede seleccionar los
algoritmos de modelado que se utilizaran y las opciones especificas de cada uno de ellos, incluyendo
combinaciones que de otro modo serian excluyentes entre si. Por ejemplo, en lugar de elegir entre los
métodos rdpido, dindmico o de poda de una red neuronal, puede probarlos todos. El nodo explora cada
combinacién posible de opciones, evalia cada modelo candidato en funcién de la medida especificada y
guarda los mejores para su uso en la puntuaciéon o en futuros analisis.

Puede seleccionar entre tres nodos de modelado automaticos, dependiendo de las necesidades de su
analisis:

ey El nodo Clasificador automatico crea y compara varios modelos diferentes para obtener

r w . . , . . .

| resultados binarios (si 0 no, abandono o no de clientes, etc.), lo que le permite seleccionar el
mejor enfoque para un andlisis determinado. Son compatibles varios algoritmos de modelado,

por lo que es posible seleccionar los métodos que desee utilizar, las opciones especificas para
cada uno y los criterios para comparar los resultados. El nodo genera un conjunto de modelos
basado en las opciones especificadas y clasifica los mejores candidatos en funcién de los
criterios que especifique.

™ El nodo Autonumérico calcula y compara modelos para resultados de rango numérico

i ! . 1 . s z . . .

! ﬁ continuo utilizando cierto ndmero de métodos diferentes. El nodo funciona de la misma
'. manera que el nodo Clasificador automatico, lo que le permite seleccionar los algoritmos que

desee utilizar y experimentar con varias combinaciones de opciones en una tinica pasada de
modelado. Los algoritmos admitidos incluyen redes neuronales, C&RT, CHAID, regresién
lineal, regresién lineal generalizada y maquinas de vectores de soporte (SVM). Los modelos se
pueden comparar basandose en la correlacion, el error relativo o el nimero de variables

utilizado.
o El nodo Agrupacién en clisteres automatica calcula y compara los modelos de agrupacién en
i ! ’ . .. . ’ . . . .
\ é:) clasteres que identifican grupos de registros con caracteristicas similares. El nodo funciona de
'. la misma manera que otros nodos de modelado automatico, permitiéndole experimentar con

multiples combinaciones de opciones en una tinica pasada de modelado. Los modelos se
pueden comparar utilizando medidas bésicas con las que se intenta filtrar y definir la utilidad
de los modelos de clister y proporcionar una medida segtn la importancia de campos
concretos.

Los mejores modelos se guardan en un tinico nugget de modelo compuesto, permitiendo explorarlos y
compararlos y seleccionar los modelos que se utilizardn en la puntuacion.

* En objetivos numéricos, nominales y binarios tinicamente, podra seleccionar multiples modelos de
puntuacién y combinar los resultados en un conjunto de modelos tnico. Al combinar predicciones de
varios modelos, pueden evitarse las limitaciones en modelos individuales que suelen dar como
resultado una precisiéon global superior que puede obtenerse de cualquiera de los modelos.

¢ También puede decidir profundizar en los resultados y generar nodos de modelado o nugget de
modelo para cualquier modelo individual que desee utilizar o explorar mas a fondo.

Modelos y tiempo de procesamiento

Dependiendo del conjunto de datos y del nimero de modelos, los nodos de modelado automatico
pueden tardar horas en ejecutarse. Preste atencion al ndmero de modelos que se estdn generando al
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seleccionar opciones. Si le resulta practico, puede programar modelados para que se ejecuten por las
noches o durante los fines de semana, cuando la demanda de recursos del sistema suele ser menor.

* Si es necesario, puede usar los nodos Particion o Muestrear para reducir el nimero de registros
incluidos en el paso de formacion inicial. Cuando haya reducido las opciones a unos cuantos modelos
candidatos, se puede restaurar el conjunto de datos completo.

e Para reducir el numero de campos de entrada, utilice Selecciéon de caracteristicas. Consulte el tema
[“Nodo Seleccién de caracteristicas” en la pagina 53| para obtener més informacién. También puede
utilizar sus ejecuciones iniciales del modelado para identificar campos y opciones que merezca la pena
explorar mas a fondo. Por ejemplo, si todos sus modelos de mayor rendimiento parecen utilizar los tres
mismos campos, es un claro indicador de que merece la pena mantener dichos campos.

* De manera opcional, puede limitar la cantidad de tiempo que se invierte al estimar cualquier modelo y
especificar las medidas de evaluacién utilizadas para cribar y clasificar modelos.

Ajustes de algoritmo de nodos de modelado automatico

Puede usar la configuracién predeterminada o seleccionar las opciones para cada tipo de modelo. Las
opciones especificas son parecidas a las disponibles en los nodos de modelado independientes, con la
diferencia de que en lugar de elegir un ajuste u otro, puede seleccionar todos los que desee aplicar en la
mayoria de los casos. Por ejemplo, si compara modelos Red neuronal, puede seleccionar varios métodos
de entrenamiento diferentes y probar cada método con semilla aleatoria y sin ella. Se utilizaran todas las
combinaciones posibles de las opciones seleccionadas, facilitando la generacién de muchos modelos
diferentes de una tinica pasada. No obstante, tenga cuidado, ya que la seleccién de varios ajustes puede
hacer que el nimero de modelos se multiplique muy rapidamente.

Para seleccionar las opciones para cada tipo de modelo

1. En el nodo de modelado automatizado, seleccione la pestafia Experto.
2. Haga clic en la columna Parametros de modelo para el tipo de modelo.
3. En el mend desplegable, seleccione Especificar.
4

En el cuadro de didlogo Configuracién de algoritmo, seleccione las opcioens de la columna
Opciones.

Note: Hay mds opciones en la pestafia Experto del cuadro de didlogo Configuracién del algoritmo.

Reglas de parada de nodos de modelado automatico

Las reglas de parada especificadas para los nodos de modelado automético estan relacionadas con la
ejecuciéon global del nodo, no con la parada de modelos determinados generados por el nodo.

Limitar tiempo de ejecucion global a. (S6lo modelos de Red neuronal, K-medias, Kohonen, Bietapico,
SVM, KNN, Red bayesiana y C&R Tree) Detiene la ejecucion tras un niimero especifico de horas. Se
incluirdn en el nugget de modelo todos los modelos generados hasta ese momento, pero no se produciran
mas modelos.

Deténgalo en cuanto se produzcan modelos validos. Detiene la ejecucion cuando un modelo cumple
todos los criterios especificados en la pestafia Descartar (para el nodo Clasificador automatico o
Autoclister) o la pestafia Modelo (para el nodo Autonumérico). Consulte el tema [“Opciones para]
|descartar el nodo Clasificador automatico” en la pagina 70| para obtener mas informacién. Consulte el
tema |“Opciones para descartar del nodo Agrupacién en clisteres automatica” en la pagina 77| para
obtener mas informacién.
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Nodo Clasificador automatico

El nodo Clasificador automatico calcula y compara modelos de los objetivos nominales (conjuntos) o
binarios (yes/no), utilizando varios métodos diferentes, permitiéndole probar diversos planteamientos en
una sola ejecucion de modelado. Puede seleccionar los algoritmos que se utilizardn y experimentar con
multiples combinaciones de opciones. Por ejemplo, en lugar de elegir entre los métodos rapido, dinamico
o de poda de una red neuronal, puede probarlos todos. El nodo explora cada combinacién posible de
opciones, evalta cada modelo candidato basdndose en la medida especificada y guarda los mejores
modelos para utilizarlos en la puntuacion o en futuros andlisis. Consulte el tema |Capitulo 5, “Nodos deI
fmodelado automético”, en la pagina 63| para obtener mas informacion.

Ejemplo. Una empresa minorista contiene datos histdricos en los que se registran las ofertas realizadas a
determinados clientes en campafas anteriores. Ahora la empresa quiere obtener resultados mas rentables
realizando la mejor oferta para cada cliente.

Requisitos. Un campo de objetivo con un nivel de medicién de Nominal o Marca (con el rol establecido a
Objetivo), y al menos un campo de entrada (con el rol establecido a Entrada). En un campo de marca, el
valor Verdadero definido para el campo objetivo se supone que representa un acierto al calcular beneficios,
elevacion y estadisticos relacionados. Los campos de entrada pueden tener un nivel de medicién de
Continuo o Categdrico, con la limitacion de que algunas entradas pueden no ser apropiadas para algunos
tipos de modelos. Por ejemplo, los campos ordinales que se utilizan como entradas en los modelos C&RT,
CHAID y QUEST deben tener almacenamiento numérico (no en cadenas); asimismo, estos modelos los
omitirdn si se especifica lo contrario. De igual modo, los campos de entrada continuos pueden
establecerse en intervalos en algunos casos. Los requisitos son los mismos que cuando se utilizan los
nodos de modelado individuales; por ejemplo, un modelo Red bayesiana funciona igual
independientemente de si se ha generado desde el nodo Red bayesiana o el nodo Clasificador
automatico.

Campos de frecuencia y ponderacién. La frecuencia y la ponderacién se utilizan para proporcionar
importancia adicional a ciertos registros sobre otros porque, por ejemplo, el usuario sabe que el conjunto
de datos creado no representa totalmente una seccién de la poblacién principal (Ponderacién) o porque
un registro representa un ntimero de casos idénticos (Frecuencia). Si se especifica, los modelos C&RT,
CHAID, QUEST, Lista de decisiones y Red bayesiana pueden utilizar un campo de frecuencia. Los
modelos C&RT, CHAID y C5.0 pueden utilizar un campo de ponderacion. Otros tipos de modelo
omitirdn estos campos y crearan los modelos de todas formas. Los campos de frecuencia y ponderacién
s6lo se utilizan para la creacién de modelos y no se tienen en cuenta al evaluar o puntuar modelos.
Consulte el tema [‘Uso de campos de frecuencia y ponderacién” en la pégina 33| para obtener mas
informacién.

Prefijos. Si conecta un nodo de tabla al nugget para el nodo Clasificador automatico o nodo

Autonumérico, hay varias variables nuevas en la tabla con nombres que empiezan con uno de los prefijos
siguientes: $G, $GE, $R, $XR y $XRE.

Por convencién, los nombres de los campos generados durante la puntuacién se basan en el campo
objetivo, pero con un prefijo estaindar. Los prefijos $G y $GE los genera el modelo lineal generalizado, $R
es el prefijo utilizado para la prediccién generado por el modelo CHAID en este caso, $X normalmente se
genera utilizando un conjunto, y $XR, $XS y $XF se utilizan como prefijos en los casos en los que el
campo objetivo es un campo Continuo, Categérico o de Marcas, respectivamente. Los distintos tipos de
modelo utilizan diferentes conjuntos de prefijos.

Tipos de modelos admitidos

Los tipos de modelo admitidos incluyen Red neuronal, C&RT, QUEST, CHAID, C5.0, Regresion logistica,
Lista de decisiones, Red bayesiana, Discriminante, Vecino mas cercano y SVM. Consulte el tema
[“Opciones de experto para el nodo Clasificador automatico” en la pagina 67] para obtener mas
informacion.
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Opciones de modelo para el nodo Clasificador automatico

La pestana Modelo del nodo Clasificador automatico le permite especificar el ntimero de modelos que se
deben crear, junto con los criterios empleados para comparar modelos.

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automaética basdndose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Utilizar los datos en particiones. Si se ha definido un campo de particion, esta opcién garantiza que solo
se utilicen los datos de la particién de entrenamiento para la generacién del modelo.

Crear modelos divididos. Genera un modelo diferente para cada valor posible de campos de entrada que
se especifican como campos de divisién. Consulte el tema [Generacién de modelos divididos” en la|
pag 8 para obtener mds informacion.

Clasificar modelos por. Especifique los criterios utilizados para comparar y clasificar los modelos. Las
opciones incluyen la precision global, drea debajo de la curva ROC, beneficio, elevacién y ntimero de
campos. Tenga en cuenta que todas estas medidas estardn disponibles en el informe de resumen
independientemente de lo que se seleccione aqui.

Note: En el caso de un objetivo nominal (conjunto), la clasificacién estd restringida a Precisién global o
Nimero de campos.

Al calcular beneficios, elevacién y estadisticos relacionados, se supone que el valor True definido para el
campo objetivo representa un acierto.

* Precision global Porcentaje de registros predichos correctamente por el modelo respecto al nimero
total de registros.

e Area debajo de la curva COR La curva COR proporciona el indice de rendimiento de un modelo.
Cuanto maés se encuentre la curva sobre la linea de referencia, més exacta sera la prueba.

* Beneficio (acumulado) Suma de los beneficios de los percentiles acumulados (clasificados en términos
de confianza para la prediccion), calculados en base a los costes, ingresos y criterios de ponderacién
especificados. Normalmente, el beneficio comienza cerca del 0, aumenta rdpidamente y, a continuacion,
desciende. Para obtener un modelo valido, los beneficios deben mostrar un pico bien definido junto
con el percentil donde aparece. En el caso de un modelo que no proporciona ninguna informacion, la
curva de beneficio sera bastante recta y puede ascender, descender o permanecer en el mismo nivel en
funcién de la estructura de costes/ingresos que se aplique.

* Elevaciéon (acumulado) Tasa de aciertos en cantidades acumuladas con respecto a la muestra global
(donde los cuantiles se clasifican en funciéon de la confianza para la prediccién). Por ejemplo, un valor
de elevacion de 3 para el cuantil superior indica una tasa de aciertos tres veces més alta que la de la
muestra global. Para obtener un modelo vélido, la elevacién debe comenzar muy por encima de 1,0
para los cuantiles superiores y, a continuacién, descender rapidamente hasta 1,0 para los cuantiles
inferiores. En el caso de un modelo que no proporciona ninguna informacién, la elevacion se
mantendra alrededor de 1,0.

* Numero de campos Ordena los modelos en funcién del campos de entrada utilizados.

Clasificar modelos usando. Si se estd usando una particién, puede especificar si los rangos se basan en el
conjunto de datos de entrenamiento o en el conjunto de prueba. En conjuntos de datos de gran tamario, si
usa una particion para el cribado preliminar de modelos, puede mejorar rendimiento en gran medida.

Ntumero de modelos que se utilizaran. Especifica el nimero maximo de modelos que aparecerdn en el
nugget de modelo generado por el nodo. Los primeros modelos de la clasificacién se enumeran en
funcién del criterio de clasificacién especificado. Tenga en cuenta que si aumenta este limite puede
ralentizarse el rendimiento. El valor maximo permitido es 100.
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Calcular importancia del predictor. En el caso de modelos que produzcan una medida adecuada de
importancia, puede mostrar un grafico que indique la importancia relativa de cada predictor al estimar el
modelo. Normalmente, desea centrar sus esfuerzos de modelado en los predictores que importan més y
considera eliminar o ignorar los que importan menos. Tenga en cuenta que la importancia de predictor
puede aumentar el tiempo necesario para calcular algunos modelos; ademas no se recomienda si s6lo
desea una amplia comparacién entre varios modelos diferentes. Es de mayor utilidad una vez ha limitado
su andlisis a unos cuantos modelos que desee explorar més a fondo. Consulte el tema [“Importancia del|
[predictor” en la pagina 43 para obtener mas informacion.

Criterios de beneficio. Nota: S6lo para objetivos de marca. El beneficio es igual a los ingresos de cada
registro menos el coste del registro. Los beneficios de un cuantil son la suma de los beneficios de todos
los registros del cuantil. Se asume que los beneficios se aplican sélo a los aciertos, pero los costes se
aplican a todos los registros.

* Costes. Permite especificar el coste asociado con cada registro. Puede seleccionar costes fijos o
variables. En el caso de los costes fijos, especifique el valor del coste. En el caso de los costes variables,
pulse en el selector de campos para elegir un campo de costes. (Costes no esta disponible para los
gréaficos ROC.)

* Ingresos. Permite especificar los ingresos asociados con cada registro que representa un acierto. Puede
seleccionar costes fijos o variables. En el caso de los ingresos fijos, especifique el valor del ingreso. En
el caso de los ingresos variables, pulse en el selector de campos para elegir un campo de ingresos.
(Ingresos no esta disponible para los graficos ROC.)

* Ponderacidn. Si los registros de los datos representan mas de una unidad, puede utilizar
ponderaciones de frecuencias para ajustar los resultados. Especifique la ponderacién asociada con cada
registro mediante valores fijos o variables. En el caso de las ponderaciones fijas, especifique el valor de
ponderacion (el ndmero de unidades por registro). En el caso de ponderaciones variables, pulse en el
selector de campos para elegir un campo de ponderaciones. (Ponderacién no estd disponible para los
gréaficos ROC.)

Criterios de elevacion. Nota: S6lo para objetivos de marca. Especifica el percentil que hay que utilizar
para los calculos de la elevacion. Tenga en cuenta que también puede cambiar este valor al comparar los
resultados. Consulte el tema [“Nugeet de modelo automético” en la pdgina 77| para obtener més
informacién.

Opciones de experto para el nodo Clasificador automatico

La pestana Experto del nodo Clasificador automaético le permite aplicar una particion (si esta disponible),
seleccionar los algoritmos que se deben utilizar y especificar las reglas de parada.

Seleccionar modelos. De forma predeterminada, se seleccionan todos los modelos para ser generados; sin
embargo, si tiene Analytic Server, puede elegir restringir los modelos a aquellos que se pueden ejecutar
en Analytic Server y predefinir de forma que generen modelos divididos o estén preparados para
procesar conjuntos de datos de gran tamario.

Modelos utilizados. Use las casillas de verificaciéon de la columna izquierda para seleccionar los tipos de
modelo (algoritmos) que se van a incluir en la comparacion. Cuantos més tipos seleccione, mas modelos
se crearan y mas tardard el procesamiento.

Tipo de modelo. Enumera los algoritmos disponibles (consulte a continuacién).

Parametros del modelo. Puede usar la configuracién predeterminada o seleccionar Especificar para elegir
opciones para cada tipo de modelo. Las opciones especificas son parecidas a las disponibles en los nodos
de modelado independientes, con la diferencia de que se pueden seleccionar varias opciones o
combinaciones. Por ejemplo, si compara los modelos del nodo Red neuronal, puede seleccionar los seis
modelos para entrenarlos de una vez en lugar de seleccionar uno de ellos.
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Numero de modelos. Enumera el ntimero de modelos generados para cada algoritmo basados en la
configuracién actual. Al combinar opciones, puede aumentar rdpidamente el niimero de modelos, por lo
que se recomienda prestar especial atencién a este niimero, especialmente si usa conjuntos de datos
grandes.

Limitar el tiempo maximo empleado en generar un tinico modelo. (56lo modelos de K-medias,
Kohonen, bietapicos, SVM, KNN, de red bayesiana y de lista de decisiones) Establece un limite de tiempo
maximo para cualquier modelo. Por ejemplo, si un modelo determinado necesita un periodo de tiempo
mas largo del esperado para entrenarse debido a una interaccién compleja, es probable que no quiera
detener la ejecucién de todo el modelado.

Nota: Si el objetivo es un campo nominal (conjunto), la opcién Lista de decisiones no esta disponible.

Algoritmos admitidos

Py El nodo Red neuronal utiliza un modelo simplificado que emula el modo en que el cerebro
{ ﬁ humano procesa la informacién: Funciona simultaneando un nimero elevado de unidades
simples de procesamiento interconectadas que parecen versiones abstractas de neuronas. Las

redes neuronales son dispositivos eficaces de calculo de funciones generales y requieren un
conocimiento matemaético o estadistico minimo para entrenarlas o aplicarlas.

El nodo C5.0 genera un arbol de decisién o un conjunto de reglas. El modelo divide la

c’%\ muestra basandose en el campo que ofrece la maxima ganancia de informacién en cada nivel.
0 El campo objetivo debe ser categdrico. Se permiten varias divisiones en mas de dos
subgrupos.
e El nodo de arbol de clasificacion y regresion (C&R) genera un arbol de decisién que permite
i g . o pe . P o1s « oz . 1
ﬁ;:it‘rr f predecir o clasificar observaciones futuras. El método utiliza la particion reiterada para dividir

los registros de entrenamiento en segmentos minimizando las impurezas en cada paso, donde
un nodo se considera “puro” si el 100% de los casos del nodo corresponden a una categoria
especifica del campo objetivo. Los campos de entrada y objetivo pueden ser continuos (rango
numeérico) o categoéricos (nominal, ordinal o marca). Todas las divisiones son binarias (s6lo se
crean dos subgrupos).

s El nodo QUEST proporciona un método de clasificacién binario para generar arboles de

f decisién; estd disefiado para reducir el tiempo de procesamiento necesario para realizar los
analisis de C&RT y reducir la tendencia de los métodos de clasificacién de arboles para
favorecer a las entradas que permitan realizar mas divisiones. Los campos de entrada pueden
ser continuos (rango numeérico), sin embargo el campo objetivo debe ser categérico. Todas las
divisiones son binarias.

T El nodo CHAID genera arboles de decisién utilizando estadisticos de chi-cuadrado para
’-Fﬁ?:% identificar las divisiones 6ptimas. A diferencia de los nodos C&RT y QUEST, CHAID puede
Wi generar arboles no binarios, lo que significa que algunas divisiones generaran mas de dos

ramas. Los campos de entrada y objetivo pueden ser continuos (rango numérico) o
categoricos. CHAID exhaustivo es una modificacion de CHAID que examina con mayor
precision todas las divisiones posibles, aunque necesita mas tiempo para realizar los célculos.

o™ La regresion logistica es una técnica de estadistico para clasificar los registros en funcién los
ra 1 - .2 .
| E / valores de los campos de entrada. Es andloga a la regresion lineal pero toma un campo

f objetivo categérico en lugar de uno numérico.
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e El nodo Lista de decisiones identifica subgrupos, o segmentos, que muestran una mayor o
\ ;5 menor posibilidad de proporcionar un resultado binario relacionado con la poblacién global.
= Por ejemplo, puede buscar clientes que tengan menos posibilidades de abandonar o mas

posibilidades de responder favorablemente a una campana. Puede incorporar su conocimiento
empresarial al modelo afiadiendo sus propios segmentos personalizados y previsualizando
modelos alternativos uno junto a otro para comparar los resultados. Los modelos de listas de
decisiones constan de una lista de reglas en las que cada regla tiene una condicién y un
resultado. Las reglas se aplican en orden, y la primera regla que coincide determina el

resultado.
o El nodo Red bayesiana le permite crear un modelo de probabilidad combinando pruebas
- fn / observadas y registradas con conocimiento del mundo real para establecer la probabilidad de

instancias. El nodo se centra en las redes Naive Bayes aumentado a arbol (TAN) y de manto
de Markov que se utilizan principalmente para la clasificacion.

s El analisis discriminante realiza mas supuestos rigurosos que regresiones logisticas, pero
| E y puede ser una alternativa o un suplemento valioso al analisis de regresién logistica si se
cumplen dichos supuestos.

e El nodo k de modelado de vecino (KNN) asocia el nuevo caso con la categoria o valor de los
\ objetos k junto a €l en el espacio de predictores, donde k es un entero. Los casos parecidos
A estan proximos y los que no lo son estan alejados entre si.
o El nodo Maquina de vectores de soporte (SVM) le permite clasificar datos en uno o dos
\ ﬁ:\:- | grupos sin que haya un ajuste por exceso. SVM funciona bien con conjuntos de datos
+ i

grandes, como aquellos con un gran nimero de campos de entrada.

Costes de clasificacion erronea

En algunos contextos, ciertos tipos de errores son mds costosos que otros. Por ejemplo, puede resultar
mas costoso clasificar a un solicitante de crédito de alto riesgo como de bajo riesgo (un tipo de error) que
clasificar a un solicitante de crédito de bajo riesgo como de alto riesgo (otro tipo de error). Los costes de
clasificacién errénea permiten especificar la importancia relativa de los diversos tipos de errores de
prediccion.

Los costes de clasificacion errénea son basicamente ponderaciones aplicadas a resultados especificos.
Estas ponderaciones se extraen en el modelo y pueden realmente cambiar la prediccién (como forma de
proteccion frente a errores costosos).

Salvo los modelos C5.0, los costes de clasificacién errénea no se aplican cuando se puntiia un modelo y
no se tienen en cuenta cuando se clasifican o comparan modelos utilizando un nodo Clasificador
automatico, un diagrama de evaluacién o un nodo Analisis. Es posible que un modelo que incluya costes
no produzca menos errores que uno que no lo haga, y es posible que no ordene ningtn valor mayor en
términos de precision global, pero es probable que funcione mejor en términos practicos porque contiene
un sesgo integrado en favor de errores mds baratos.

La matriz de costes muestra el coste para cada combinacion posible de categoria predicha y categoria
real. De forma predeterminada, todos los costes de clasificacién errénea se establecen en 1,0. Para
introducir valores de coste personalizados, seleccione Utilizar costes de clasificacién errénea e
introduzca valores personalizados en la matriz de costes.
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Para cambiar un coste de clasificacién errénea, seleccione la casilla correspondiente a la combinacién
deseada de valores predichos y reales, elimine el contenido existente de la casilla e introduzca en ella el
coste deseado. Los costes no son simétricos automaticamente. Por ejemplo, si establece el coste de
clasificaciéon errénea A como B para que sea 2,0, el coste de clasificacién errénea de B como A atn tendra
el valor predeterminado 1,0 hasta que también se modifique explicitamente.

Opciones para descartar el nodo Clasificador automatico

La pestafia Descartar del nodo Clasificador automaético le permite descartar automéaticamente los modelos
que no cumplen determinados criterios. Estos modelos no aparecerdn enumerados en el informe de
resumen.

Puede especificar un umbral minimo para la precision global y un umbral maximo para el ndmero de
variables usadas en el modelo. Ademas, en el caso de objetivos de marca, puede especificar un umbral
minimo para la elevacién, los beneficios y un drea debajo de la curva; la elevacién y los beneficios se
determinan segtin lo especificado en la pestafia Modelo. Consulte el tema [“Opciones de modelo para el|
fnodo Clasificador automético” en la pagina 66 para obtener mas informacion.

Si lo desea, puede configurar el nodo para que se detenga la ejecucion la primera vez que se genere un
modelo que cumpla todos los criterios especificados. Consulte el tema [‘Reglas de parada de nodos ded
imodelado automatico” en la pagina 64 para obtener mas informacion.

Opciones de configuracion del nodo Clasificador automatico

La pestana Configuracién del nodo Clasificador automético permite preconfigurar las opciones de
puntuacién de tiempo disponibles en el nugget.

Filtrar campos generados por modelos de conjunto. Elimina los resultados de todos los campos
adicionales que generan los modelos individuales que contiene el nodo Conjunto. Seleccione esta casilla
de verificacién si solamente esta interesado en la puntuacion combinada de todos los modelos de entrada.
Asegtirese de que esta opcién no esta seleccionada si, por ejemplo, desea utilizar un nodo Analisis o
Evaluacién para comparar la precision de la puntuacién combinada con la de cada uno de los modelos
de entrada individuales.

Nodo Autonumeérico

El nodo Autonumérico calcula y compara los modelos de resultados de rango numérico continuo
utilizando varios métodos diferentes, permitiéndole probar una gran variedad de planteamientos en una
Unica ejecucion de modelado. Puede seleccionar los algoritmos que se utilizaran y experimentar con
multiples combinaciones de opciones. Por ejemplo, puede predecir valores de viviendas utilizando los
modelos Red neuronal, Regresion lineal, C&RT y CHAID para ver cudl tiene el mejor rendimiento;
asimismo, puede probar diferentes combinaciones de métodos de regresion Por pasos, Adelante y Hacia
atras. El nodo explora cada combinacién posible de opciones, evalia cada modelo candidato en funcién
de la medida especificada y guarda los mejores para su uso en la puntuacién o en futuros anélisis.
Consulte el tema [Capitulo 5, “Nodos de modelado automético”, en la pagina 63|para obtener mas
informacion.

Ejemplo. Un municipio desea calcular de forma mds precisa el impuesto sobre la propiedad y ajustar los
valores de propiedades especificas del modo necesario sin tener que inspeccionar cada propiedad.
Mediante el nodo Autonumérico, el analista puede generar y comparar un nimero de modelos que
predicen valores de propiedad basdndose en el tipo de edificacién, vecindario, tamafio y otros factores
conocidos.

Requisitos. Un tnico campo objetivo (con el rol establecido a Objetivo), y al menos un campo de
entrada (con el rol establecido a Entrada). El objetivo debe ser un campo continuo (rango numérico),
como edad o ingresos. Los campos de entrada pueden ser continuos o categoricos, con la limitacién de que
puede que algunas entradas no sean adecuadas para algunos tipos de modelo. Por ejemplo, los modelos
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C&RT pueden utilizar campos de cadena categéricos como entradas, mientras que los modelos Regresion
lineal no pueden utilizar estos campos y los omitiran si se especifica. Los requisitos son los mismos que
cuando se utilizan los nodos de modelado individuales. Por ejemplo, un modelo CHAID funciona igual
independientemente de si se ha generado desde el nodo CHAID o el nodo Autonumérico.

Campos de frecuencia y ponderacién. La frecuencia y la ponderacién se utilizan para proporcionar
importancia adicional a ciertos registros sobre otros porque, por ejemplo, el usuario sabe que el conjunto
de datos creado no representa totalmente una seccién de la poblacién principal (Ponderacién) o porque
un registro representa un niimero de casos idénticos (Frecuencia). Si se especifica, los algoritmos C&RT y
CHAID pueden utilizar un campo de frecuencia. Los algoritmos C&RT, CHAID, Regresion y GenLin
pueden utilizar un campo de ponderacién. Otros tipos de modelo omitirdn estos campos y crearan los
modelos de todas formas. Los campos de frecuencia y ponderacion sélo se utilizan para la creacién de
modelos y no se tienen en cuenta al evaluar o puntuar modelos. Consulte el tema|“Uso de campos de]
lfrecuencia y ponderaciéon” en la pagina 33| para obtener mas informacion.

Prefijos. Si conecta un nodo de tabla al nugget para el nodo Clasificador automéatico o nodo
Autonumérico, hay varias variables nuevas en la tabla con nombres que empiezan con uno de los prefijos
siguientes: $G, $GE, $R, $XR y $XRE.

Por convencién, los nombres de los campos generados durante la puntuacién se basan en el campo
objetivo, pero con un prefijo estindar. Los prefijos $G y $GE los genera el modelo lineal generalizado, $R
es el prefijo utilizado para la prediccién generado por el modelo CHAID en este caso, $X normalmente se
genera utilizando un conjunto, y $XR, $XS y $XF se utilizan como prefijos en los casos en los que el
campo objetivo es un campo Continuo, Categorico o de Marcas, respectivamente. Los distintos tipos de
modelo utilizan diferentes conjuntos de prefijos.

Tipos de modelos admitidos
Los tipos de modelo admitidos incluyen Red neuronal, C&RT, CHAID, Regresion, GenLin, Vecino mas

cercano y SVM. Consulte el tema|’Opciones de experto para el nodo Autonumérico” en la pagina 72 para
obtener mas informacion.

Opciones de modelo para el nodo Autonumérico

La pestaiia Modelo del nodo Autonumérico le permite especificar el niimero de modelos que se van a
guardar, junto con los criterios empleados para compararlos.

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automatica basandose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Utilizar los datos en particiones. Si se ha definido un campo de particién, esta opcién garantiza que sélo
se utilicen los datos de la particién de entrenamiento para la generacion del modelo.

Crear modelos divididos. Genera un modelo diferente para cada valor posible de campos de entrada que
se especifican como campos de divisién. Consulte el tema [‘Generacién de modelos divididos” en la|
pag 8 para obtener mas informacién.

Clasificar modelos por. Especifique los criterios utilizados para comparar modelos.

* Correlacion. Correlacién de Pearson entre el valor observado para cada registro y el valor predicho por
el modelo. La correlacion es una medida de asociacién lineal entre dos variables, con valores cercanos a
1 que indican una relacién maés fuerte. (Los valores de correlacién se encuentran en el rango de -1, para
una relacién negativa perfecta, y +1, para una relacion positiva perfecta. El valor 0 indica la ausencia
de relaciones lineales, mientras que un modelo con una correlacién negativa estaria en el dltimo puesto
de la lista.)
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* Ntmero de campos. Niimero de campos utilizados como predictores en el modelo. La seleccién de
modelos que utilizan menos campos puede simplificar la preparaciéon de datos y mejorar el
rendimiento en algunos casos.

* Error relativo. El error relativo es el cociente de la varianza de los valores observados de aquellos
predichos por el modelo a la varianza de los valores observados de la media. En la practica, compara
el buen rendimiento del modelo con respecto a un modelo nulo o de interceptaciéon que simplemente
devuelve el valor medio del campo objetivo como la predicciéon. En un buen modelo, este valor debe
ser inferior a 1, lo que indica que el modelo es mas preciso que el modelo nulo. Un modelo con un
error relativo superior a 1 es menos preciso que el modelo nulo y por lo tanto no es ttil. En el caso de
modelos Regresion lineal, el error relativo es igual al cuadrado de la correlaciéon y no afiade
informacién nueva. En el caso de modelos no lineales, el error relativo no esta relacionado con la
correlacién y proporciona una medida adicional para valorar el rendimiento del modelo.

Clasificar modelos usando. Si se estd usando una particién, puede especificar si los rangos se basan en la
particién de entrenamiento o en la particion de comprobacién. En conjuntos de datos de gran tamario, si
usa una particiéon para el cribado preliminar de modelos, puede mejorar rendimiento en gran medida.

Nimero de modelos que se utilizaran. Especifica el nimero maximo de modelos que apareceran en el
nugget de modelo generado por el nodo. Los primeros modelos de la clasificacién se enumeran en
funcién del criterio de clasificacién especificado. El aumento de este limite le permitird comparar
resultados de mas modelos pero puede ralentizar el rendimiento. El valor maximo permitido es 100.

Calcular importancia del predictor. En el caso de modelos que produzcan una medida adecuada de
importancia, puede mostrar un grafico que indique la importancia relativa de cada predictor al estimar el
modelo. Normalmente, desea centrar sus esfuerzos de modelado en los predictores que importan més y
considera eliminar o ignorar los que importan menos. Tenga en cuenta que la importancia de predictor
puede aumentar el tiempo necesario para calcular algunos modelos; ademas no se recomienda si s6lo
desea una amplia comparacién entre varios modelos diferentes. Es de mayor utilidad una vez ha limitado
su andlisis a unos cuantos modelos que desee explorar més a fondo. Consulte el tema [“Importancia del|
fpredictor” en la pagina 43 para obtener mas informacion.

No conservar modelos si. Especifica valores de umbral para la correlacién, el error relativo y el nimero
de campos utilizados. Los modelos que no cumplen alguno de estos criterios se descartaran y no se
incluirdn en el informe de resumen.

* Correlacion menor que. Correlacion minima (en cuanto a valor absoluto) para que un modelo se
incluya en el informe de resumen.

* Nimero de campos utilizados mayor que. Niimero maximo de campos que puede utilizar cualquier
modelo que vaya a incluirse.

* Error relativo mayor que. Error relativo maximo para cualquier modelo que vaya a incluirse.

Si lo desea, puede configurar el nodo para que se detenga la ejecucion la primera vez que se genere un
modelo que cumpla todos los criterios especificados. Consulte el tema [“Reglas de parada de nodos d¢f
imodelado automético” en la pagina 64| para obtener mas informacion.

Opciones de experto para el nodo Autonumeérico

La pestana Experto del nodo Autonumérico le permite seleccionar los algoritmos y opciones que se van a
usar y especificar las reglas de parada.

Seleccionar modelos. De forma predeterminada, se seleccionan todos los modelos para ser generados; sin
embargo, si tiene Analytic Server, puede elegir restringir los modelos a aquellos que se pueden ejecutar
en Analytic Server y predefinir de forma que generen modelos divididos o estén preparados para
procesar conjuntos de datos de gran tamafio.
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Modelos utilizados. Use las casillas de verificaciéon de la columna izquierda para seleccionar los tipos de
modelo (algoritmos) que se van a incluir en la comparacién. Cuantos mas tipos seleccione, mas modelos
se crearan y mas tardard el procesamiento.

Tipo de modelo. Enumera los algoritmos disponibles (consulte a continuacién).

Parametros del modelo. Puede usar la configuracién predeterminada o seleccionar Especificar para elegir
opciones para cada tipo de modelo. Las opciones especificas son parecidas a las disponibles en los nodos
de modelado independientes, con la diferencia de que se pueden seleccionar varias opciones o
combinaciones. Por ejemplo, si compara los modelos del nodo Red neuronal, puede seleccionar los seis
modelos para entrenarlos de una vez en lugar de seleccionar uno de ellos.

Nimero de modelos. Enumera el ntimero de modelos generados para cada algoritmo basados en la
configuracién actual. Al combinar opciones, puede aumentar rdpidamente el niimero de modelos, por lo
que se recomienda prestar especial atencién a este niimero, especialmente si usa conjuntos de datos
grandes.

Limitar el tiempo maximo empleado en generar un tinico modelo. (S6lo modelos de K-medias,
Kohonen, bietapicos, SVM, KNN, de red bayesiana y de lista de decisiones) Establece un limite de tiempo
maximo para cualquier modelo. Por ejemplo, si un modelo determinado necesita un periodo de tiempo
mas largo del esperado para entrenarse debido a una interaccién compleja, es probable que no quiera
detener la ejecucién de todo el modelado.

Algoritmos admitidos

P El nodo Red neuronal utiliza un modelo simplificado que emula el modo en que el cerebro
{ ﬁ ] humano procesa la informacién: Funciona simultaneando un niimero elevado de unidades
i simples de procesamiento interconectadas que parecen versiones abstractas de neuronas. Las
redes neuronales son dispositivos eficaces de célculo de funciones generales y requieren un
conocimiento matemaético o estadistico minimo para entrenarlas o aplicarlas.

e El nodo de arbol de clasificacion y regresién (C&R) genera un arbol de decisiéon que permite

] predecir o clasificar observaciones futuras. El método utiliza la particién reiterada para dividir
los registros de entrenamiento en segmentos minimizando las impurezas en cada paso, donde
un nodo se considera “puro” si el 100% de los casos del nodo corresponden a una categoria
especifica del campo objetivo. Los campos de entrada y objetivo pueden ser continuos (rango
numeérico) o categéricos (nominal, ordinal o marca). Todas las divisiones son binarias (sélo se
crean dos subgrupos).

-
,
)

i

S El nodo CHAID genera arboles de decisién utilizando estadisticos de chi-cuadrado para
#cmm identificar las divisiones 6ptimas. A diferencia de los nodos C&RT y QUEST, CHAID puede
e, generar arboles no binarios, lo que significa que algunas divisiones generaran mas de dos
ramas. Los campos de entrada y objetivo pueden ser continuos (rango numeérico) o
categoricos. CHAID exhaustivo es una modificacién de CHAID que examina con mayor
precision todas las divisiones posibles, aunque necesita mdas tiempo para realizar los calculos.
% La regresion lineal es una técnica de estadistico comun utilizada para resumir datos y realizar
[ |z predicciones ajustando una superficie o linea recta que minimice las discrepancias existentes

entre los valores de salida reales y los predichos.
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P El modelo lineal generalizado amplia el modelo lineal general, de manera que la variable

\ % } dependiente esta relacionada linealmente con los factores y las covariables mediante una

f determinada funcién de enlace. Ademas, el modelo permite que la variable dependiente tenga
una distribucién no normal. Cubre la funcionalidad de un amplio nimero de modelo
estadisticos, incluyendo regresion lineal, regresion logistica, modelos log lineales para
recuento de datos y modelos de supervivencia censurados por intervalos.

e El nodo k de modelado de vecino (KNN) asocia el nuevo caso con la categoria o valor de los
Y, objetos k junto a él en el espacio de predictores, donde k es un entero. Los casos parecidos

| &% ) o < . .
estan proximos y los que no lo son estan alejados entre si.

T El nodo Maquina de vectores de soporte (SVM) le permite clasificar datos en uno o dos
i s ! . . . . .

b\i%'\- grupos sin que haya un ajuste por exceso. SVM funciona bien con conjuntos de datos
N+

o grandes, como aquellos con un gran ntimero de campos de entrada.

o Los modelos de regresion lineal predicen un objetivo continuo tomando como base las
i b . . . z .
\ | _.a_"' i relaciones lineales entre el destino y uno o mas predictores.

Opciones de configuracion para el nodo Autonumeérico

La pestana Configuracién del nodo Autonumérico permite preconfigurar las opciones de puntuaciéon de
tiempo disponibles en el nugget.

Filtrar campos generados por modelos de conjunto. Elimina los resultados de todos los campos
adicionales que generan los modelos individuales que contiene el nodo Conjunto. Seleccione esta casilla
de verificacién si solamente esta interesado en la puntuacién combinada de todos los modelos de entrada.
Aseglrese de que esta opcién no esta seleccionada si, por ejemplo, desea utilizar un nodo Analisis o
Evaluacién para comparar la precisiéon de la puntuacién combinada con la de cada uno de los modelos
de entrada individuales.

Calcular error estandar. Para un objetivo continuo (rango numeérico), se ejecuta un error estandar de
forma predeterminada para calcular la diferencia entre los valores medidos o estimados y los valores
true; y para mostrar si las estimaciones coinciden.

Nodo Agrupacion en clusteres automatica

El nodo Agrupacion en cldsteres automatica calcula y compara los modelos de agrupacién en clisteres
que identifican grupos de registros con caracteristicas similares. El nodo funciona de la misma manera
que otros nodos de modelado automatico, permitiéndole experimentar con varias combinaciones de
opciones en una tnica pasada de modelado. Los modelos se pueden comparar utilizando medidas
bésicas con las que se intenta filtrar y definir la utilidad de los modelos de cltister y proporcionar una
medida segtin la importancia de campos concretos.

Los modelos de agrupacion en clisteres se suelen identificar con grupos que se pueden utilizar como
entradas en futuros andlisis. Por ejemplo, es posible que desee dirigirse a grupos de clientes segtin sus
caracteristicas demogréficas como ingresos, o segiin los servicios que hayan contratado en el pasado. Esto
puede hacerse si se tiene un conocimiento previo de los grupos y sus caracteristicas; es posible que no
sepa en cuantos grupos buscar o las caracteristicas que debe utilizar para definirlos. Los modelos de
agrupacién en clisteres se suelen definir como modelos de aprendizaje no supervisado, ya que no
utilizan un campo de destino y no devuelven una prediccion especifica que se pueda evaluar como true o
false. El valor de un modelo de agrupacién en cltsteres viene determinado por su capacidad de capturar
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agrupaciones interesantes en los datos y proporcionar descripciones titiles de dichas agrupaciones.
Consulte [Capitulo 11, “Modelos de agrupacion en clisteres”, en la pagina 211|si desea obtener mas
informacion.

Requisitos. Uno o méds campos que definen las caracteristicas de interés. Los modelos de cltister no
utilizan campos objetivo de la misma manera que otros modelos, porque no realizan predicciones
especificas que se pueden evaluar como true o false. En su lugar, se utilizan para identificar grupos de
casos que pueden estar relacionados. Por ejemplo, no puede utilizar un modelo de claster para predecir
si un cliente concreto abandonara o respondera a una oferta. Pero puede utilizar un modelo de cldster
para asignar clientes a grupos en funcién de su tendencia a hacer determinadas cosas. Los campos de
ponderacién y frecuencia no se usan.

Campos de evaluacién. Mientras no utilice un objetivo, puede especificar uno o mas campos de
evaluacién que se utilizardn en la comparacion de modelos. La utilidad de un modelo de clister se puede
evaluar lo bien (o0 mal) que los clasteres diferencian los campos.

Tipos de modelos admitidos

Entre los tipos de modelos admitidos se incluyen TwoStep, K-Means y Kohonen.

Opciones de modelo para el nodo Agrupacion en clusteres automatica

La pestania Modelo del nodo Agrupacién en cliisteres automatica le permite especificar el nimero de
modelos que se deben guardar, junto con los criterios empleados para comparar modelos.

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automatica basandose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Utilizar los datos en particiones. Si se ha definido un campo de particién, esta opcién garantiza que sélo
se utilicen los datos de la particién de entrenamiento para la generacién del modelo.

Clasificar modelos por. Especifique los criterios utilizados para comparar y clasificar los modelos.

¢ Silueta. Un indice que mide la cohesion y separacién del clister. Consulte Medida de clasificacién de
siluetas a continuacién para obtener mas informacién.

* Ntumero de clisteres. El nimero de clisteres que se utilizan en el modelo.
* Tamafio del clister mas pequeiio. El menor tamafio de clister.

¢ Tamafio del clister mayor. El mayor tamafio de cldster.

* Cluaster mayor / menor. La razén del tamafio del cldster menor y el mayor.

* Importancia. La importancia del campo Evaluacién en la pestafia Campos. Tenga en cuenta que sélo se
puede calcular si se ha especificado un campo Evaluacién.

Clasificar modelos usando. Si se estd usando una particién, puede especificar si los rangos se basan en el
conjunto de datos de entrenamiento o en el conjunto de prueba. En conjuntos de datos de gran tamafo, si
usa una particiéon para el cribado preliminar de modelos, puede mejorar rendimiento en gran medida.

Nimero de modelos que se mantendran. Especifica el nimero méximo de modelos que apareceran en el
nugget generado por el nodo. Los primeros modelos de la clasificacién se enumeran en funcién del
criterio de clasificacion especificado. Tenga en cuenta que si aumenta este limite puede ralentizarse el
rendimiento. El valor maximo permitido es 100.

Medida de clasificaciéon de siluetas

La medida de clasificacion predeterminada, Silueta, tiene un valor predeterminado de 0 porque un valor
inferior a 0 (es decir, negativo) indica que la distancia media entre un caso y los puntos de su cltster
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asignado es mayor que la distancia media minima hasta los puntos de otro cldster. Por lo tanto, los
modelos con una Silueta negativa pueden descartarse de manera segura.

La medida de clasificaciéon es de hecho un coeficiente de silueta modificado, que combina los conceptos
de cohesién de clisteres (favoreciendo a los modelos que contengan clisteres cohesivos) y separacién de
clisteres (favoreciendo a los modelos que contengan cldsteres altamente separados). El coeficiente de
Silueta medio es simplemente la media de todos los casos del siguiente calculo por cada caso individual:

(B -A) / max(A, B)

donde A es la distancia desde el caso hasta el centroide del clister al que pertenece el caso; y B es la
distancia minima desde el caso hasta el centroide de cada uno de los otros clisteres.

El coeficiente de Silueta (y su media) van desde -1 (lo que indica un modelo muy pobre) hasta 1 (lo que
indica un modelo excelente). La media puede realizarse a nivel de casos totales (lo cual produce una
silueta total) o a nivel de cltsteres (lo cual produce una silueta de clisteres). Las distancias pueden
calcularse utilizando distancias euclideas.

Opciones de experto para el nodo Agrupacion en clusteres automatica

La pestana Experto del nodo Agrupacion en clisteres automatica le permite aplicar una particion (si esta
disponible), seleccionar los algoritmos que se deben utilizar y especificar las reglas de parada.

Modelos utilizados. Use las casillas de verificaciéon de la columna izquierda para seleccionar los tipos de
modelo (algoritmos) que se van a incluir en la comparacién. Cuantos més tipos seleccione, méas modelos
se creardn y mas tardard el procesamiento.

Tipo de modelo. Enumera los algoritmos disponibles (consulte a continuacién).

Parametros del modelo. Puede usar la configuracién predeterminada o seleccionar Especificar para elegir
opciones para cada tipo de modelo. Las opciones especificas son parecidas a las disponibles en los nodos
de modelado independientes, con la diferencia de que se pueden seleccionar varias opciones o
combinaciones. Por ejemplo, si compara los modelos del nodo Red neuronal, puede seleccionar los seis
modelos para entrenarlos de una vez en lugar de seleccionar uno de ellos.

Ntumero de modelos. Enumera el niimero de modelos generados para cada algoritmo basados en la
configuracién actual. Al combinar opciones, puede aumentar rdpidamente el ntiimero de modelos, por lo
que se recomienda prestar especial atencién a este niimero, especialmente si usa conjuntos de datos
grandes.

Limitar el tiempo maximo empleado en generar un tinico modelo. (S6lo modelos de K-medias,
Kohonen, bietapicos, SVM, KNN, de red bayesiana y de lista de decisiones) Establece un limite de tiempo
maximo para cualquier modelo. Por ejemplo, si un modelo determinado necesita un periodo de tiempo
mas largo del esperado para entrenarse debido a una interaccién compleja, es probable que no quiera
detener la ejecucién de todo el modelado.

Algoritmos admitidos

o El nodo K-medias agrupa conjuntos de datos en grupos distintos (o clisteres). El método
f(% ' define un nimero fijo de cldsteres, de forma iterativa asigna registros a los clisteres y ajusta
f los centros de los clusteres hasta que no se pueda mejorar el modelo. En lugar de intentar
predecir un resultado, los modelos de k-medias utilizan un proceso conocido como
aprendizaje no supervisado para revelar los patrones del conjunto de campos de entrada.
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El nodo Kohonen genera un tipo de red neuronal que se puede usar para agrupar un
f_ :‘? conjunto de datos en grupos distintos. Cuando la red se termina de entrenar, los registros que
/ son similares se deberian cerrar juntos en el mapa de resultados, mientras que los registros
que son diferentes aparecerian aparte. Puede observar el niimero de observaciones capturadas
por cada unidad en el nugget de modelo para identificar unidades fuertes. Esto le
proporcionara una idea del ntiimero apropiado de cldsteres.

Py El nodo Bietdpico es un método de agrupacién en clisteres de dos pasos. El primer paso es

L’ %gﬁ hacer una tnica pasada por los datos para comprimir los datos de entrada de la fila en un
conjunto de subclisteres administrable. El segundo paso utiliza un método de agrupacién en
clasteres jerarquica para fundir progresivamente los subcltsteres en clisteres cada vez mas
grandes. El bietdpico tiene la ventaja de estimar automaticamente el ntimero 6ptimo de
clasteres para los datos de entrenamiento. Puede gestionar tipos de campos mixtos y grandes
conjuntos de datos eficazmente.

Opciones para descartar del nodo Agrupacion en clusteres automatica

La pestafia Descartar del nodo Agrupacion en clisteres automatica le permite descartar automaticamente
los modelos que no cumplen determinados criterios. Estos modelos no aparecerdn enumerados en el
nugget de modelo.

Puede especificar el valor minimo de silueta, nimero de clisteres, tamafios de clisteres y la importancia
del campo de evaluacién en el modelo. La silueta y el nimero y tamafio de cldsteres estin determinados
en la especificacién del nodo de modelado. Consulte el tema|“Opciones de modelo para el nodo|
[Agrupacion en clisteres automética” en la pagina 75| para obtener mas informacion.

Si lo desea, puede configurar el nodo para que se detenga la ejecucion la primera vez que se genere un
modelo que cumpla todos los criterios especificados. Consulte el tema [‘Reglas de parada de nodos de|
modelado automatico” en la pagina 64 para obtener mas informacion.

Nugget de modelo automatico

Cuando se ejecuta el nodo de modelado automatico, el nodo estima modelos candidatos de cada
combinacién de opciones posible, clasifica cada modelo de candidato en funcién de la medida que
especifique y guarda los mejores modelos en un nugget de modelo automatico compuesto. Este nugget
de modelo contiene un conjunto de uno o mas modelos que genera el nodo, que se pueden examinar o
seleccionar individualmente para la puntuacién. El tipo de modelo y el tiempo de generaciéon se incluyen
para cada modelo, junto con un niimero de otras mediciones que resulten adecuadas para el modelo.
Puede ordenar la tabla en cualquiera de estas columnas para identificar rapidamente los modelos mas
interesantes.

* Para examinar cualquiera de los nugget de modelo individuales, pulse dos veces en el icono del
nugget. A partir de aqui, puede generar un nodo de modelado para ese modelo en el lienzo de rutas, o
una copia del nugget de modelo en la paleta de modelos.

* Los gréficos de miniatura ofrecen una rapida evaluacién visual de cada modelo, tal y como se resume
a continuacién. Puede pulsar dos veces en una miniatura para generar un grafico a tamafio completo.
El gréafico a tamano completo muestra hasta 1.000 puntos y se basard en una muestra si el conjunto de
datos contiene mads. (S6lo en el caso de los diagramas de dispersion, el gréfico se regenera cada vez
que se muestra, de modo que los cambios en los datos anteriores en la ruta, por ejemplo la
actualizacién de una muestra aleatoria o particién si Establecer semilla aleatoria no esta seleccionado,
puedan reflejarse cada vez que se vuelva a dibujar el diagrama de dispersion.]

* Use la barra de herramientas para mostrar u ocultar columnas especificas de la pestafia Modelo o
cambiar la columna usada para ordenar la tabla. (También puede cambiar el orden pulsando en las
cabeceras de columna.)

* Utilice el botén Eliminar para eliminar permanentemente los modelos no utilizados.
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Para reorganizar columnas, pulse en la cabecera de una columna y arrastre la columna a la ubicacién
que desee.

Si se estd usando una particién, puede optar por ver los resultados de la particion de comprobacion o
entrenamiento segin proceda.

Las columnas especificas dependen del tipo de modelos que se estén comparando, como se indica a
continuacién.

Objetivos binarios

En el caso de modelos binarios, la miniatura muestra la distribucién de valores reales, superpuestos
con los valores predichos, para ofrecer una rapida indicacion visual de cudntos registros se predeciron
correctamente en cada categoria.

Los criterios de clasificacion coinciden con las opciones del nodo de modelado Clasificador automatico.

Consulte el tema [“Opciones de modelo para el nodo Clasificador automatico” en la pagina 66| para
obtener mas informacién.

Para obtener el méximo beneficio, también aparece en el informe el percentil en el que se produce el
valor méximo.

En el caso de la elevacion acumulada, puede cambiar el percentil seleccionado mediante la barra de
herramientas.

Objetivos nominales

En el caso de modelos nominales (conjunto), la miniatura muestra la distribucién de valores reales,
superpuestos con los valores predichos, para ofrecer una rdpida indicacién visual de cuéntos registros
se predeciron correctamente en cada categoria.

Los criterios de clasificacién coinciden con las opciones del nodo de modelado Clasificador automatico.
Consulte el tema [“Opciones de modelo para el nodo Clasificador automatico” en la pagina 66| para
obtener mas informacion.

Objetivos continuos

En el caso de modelos continuos (rango numeérico), el grafico representa los valores predichos frente a
los valores observados de cada modelo, lo que ofrece una rapida indicacion visual de la correlacién
entre ellos. En el caso de un buen modelo, los puntos tienden a agruparse en la diagonal en lugar de
estar dispersos aleatoriamente por el grafico.

Los criterios de clasificacién coinciden con las opciones del nodo de modelado Autonumérico. Consulte
el tema ["Opciones de modelo para el nodo Autonumérico” en la pagina 71| para obtener més
informacién.

Objetivos de cluster

En el caso de modelos de cluster, el gréfico representa los recuentos frente a los clisteres para cada
modelo, lo que ofrece una répida indicacién visual de la distribucién de clasteres.

Los criterios de clasificacion coinciden con las opciones del nodo de autoclister. Consulte el tema
[“Opciones de modelo para el nodo Agrupacion en cliisteres automaética” en la pagina 75| para obtener
mas informacion.

Seleccién de modelos para puntuacién

La columna Uso? le permite seleccionar los modelos que se utilizardn en la puntuacion.

En objetivos numéricos, nominales y binarios, podra seleccionar multiples modelos de puntuacién y
combinar los resultados en el nugget de modelo de conjunto tinico. Al combinar predicciones de varios
modelos, pueden evitarse las limitaciones en modelos individuales que suelen dar como resultado una
precision global superior que puede obtenerse de cualquiera de los modelos.

En modelos de clister s6lo puede seleccionar un modelo de puntuacién cada vez. De forma
predeterminada, el primer clasificado se selecciona primero.
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Generacion de nodos y modelos

Puede generar una copia del nugget de modelo automético compuesto o el nodo de modelado
automadtico a partir del que se generd. Por ejemplo, esto puede ser de utilidad si no tiene la ruta original
a partir de la que se gener6 el nugget de modelo automético. También puede generar un nugget o nodo
de modelado para cualquiera de los modelos individuales enumerados en el nugget de modelo
automatico.

Nugget de modelado automatico

En el ment Generar, seleccione Modelo(s) a paleta para afiadir el nugget de modelo automatico a la
paleta de modelos. Se puede guardar o usar cada modelo generado tal cual sin volver a ejecutar la ruta.

Si lo prefiere, puede seleccionar Generar nodo de modelado en el ment Generar para afiadir el nodo de
modelado al lienzo de rutas. Se puede para volver a estimar los modelos seleccionados sin repetir la
ejecucién de todo el modelado del clasificador binario.

Nugget de modelado individual

1. En el menti Modelo, pulse dos veces en el nugget individual que necesite. Una copia de dicho nugget
se abrird en un nuevo cuadro de didlogo.

2. En el ment Generar del nuevo cuadro de didlogo, seleccione Modelo(s) a paleta para afadir el
nugget de modelado individual a la paleta de modelos.

3. Si lo prefiere, puede seleccionar Generar nodo de modelado en el mend Generar del nuevo cuadro de
didlogo para afiadir el nodo de modelado individual al lienzo de rutas.

Generacion de diagramas de evaluacion

Sélo en el caso de modelos binarios, puede generar diagramas de evaluacion que ofrecen un modo visual
de valorar y comparar el rendimiento de cada modelo. Los diagramas de evaluacién no estan disponibles
para modelos generados por los nodos Autonumérico o Autoclister.

1. En la columna Uso? del nugget de modelo automatico Clasificador automatico, seleccione los modelos
que desee evaluar.

2. En el ment Generar, seleccione Diagrama(s) de evaluacién. Se visualiza el cuadro de didlogo
Diagrama de evaluacion.

3. Seleccione el tipo de diagrama y otras opciones que desee.

Diagramas de evaluacion

En la pestana Modelo del nugget de modelo automético, puede profundizar para visualizar gréaficos
individuales de cada uno de los modelos que se muestran. En el caso de los nugget Clasificador
automatico y Autonumérico, la pestafia Grafico muestra tanto un gréafico como la importancia de
predictor que reflejan los resultados de todos los modelos combinados. Consulte el tema [“Importancia dell
[predictor” en la pagina 43 para obtener mas informacion.

En el caso de Clasificador automatico, se muestra un grafico de distribucién, mientras que para
Autonumérico, se muestra un grafico mdaltiple (también denominado diagrama de dispersion).
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. 7

Capitulo 6. Arboles de decision

Modelos de arboles de decision

Los modelos de arboles de decision permiten desarrollar sistemas de clasificaciéon que predicen o
clasifican observaciones futuras segtin un conjunto de reglas de decisién. Si dispone de datos divididos
en clases que le interesan (por ejemplo, préstamos de alto riesgo frente a préstamos de bajo riesgo,
suscriptores frente a no suscriptores, votantes frente a no votantes o tipos de bacterias), puede usar los
datos para generar reglas que pueda usar para clasificar casos antiguos o recientes con la méxima
precision. Por ejemplo, podria generar un arbol que clasificara el riesgo de crédito o la intencién de
compra basandose en la edad y otros factores.

Este método, a veces conocido como induccién de regla, presenta varias ventajas. Primero, el proceso de
razonamiento detrds del modelo resulta claramente evidente cuando se examina el arbol. Esto contrasta
con otras técnicas de modelado de "caja negra", en las que la légica interna puede resultar dificil de
averiguar.

En segundo lugar, el proceso incluye automaticamente en su regla tinicamente los atributos que realmente
importan en la toma decisiones. Los atributos que no contribuyan a la precision del &rbol se omiten. Esto
puede proporcionar informacién de gran utilidad acerca de los datos y se puede usar para reducir los
datos a campos relevantes antes de entrenar otra técnica de aprendizaje, como una red neuronal.

Los nugget de modelo de arbol de decisiéon se pueden convertir en una coleccién de reglas if-then (un
conjunto de reglas), que en muchos casos muestra la informacién de forma més comprensible. La
presentacion del drbol de decision resulta 1til cuando se desea ver el modo en que los atributos de los
datos pueden dividir o particionar la poblacién en subconjuntos relevantes para el problema. La
presentacion del conjunto de reglas resulta de utilidad si se desea ver el modo en que determinados
grupos de elementos se vinculan a una conclusién particular. Por ejemplo, la siguiente regla nos
proporciona un perfil de un grupo de vehiculos que merece la pena comprar:

IF tested = 'yes'
AND kilometraje = 'bajo'
THEN -> 'BUY'.

Algoritmos de generacién de arboles

Hay cuatro algoritmos disponibles para realizar un andlisis de segmentacién y clasificacion. Todos estos
algoritmos son basicamente similares: examinan todos los campos del conjunto de datos para detectar el
que proporciona la mejor clasificacién o prediccion dividiendo los datos en subgrupos. El proceso se
aplica de forma recursiva, dividiendo los subgrupos en unidades cada vez mas pequefias hasta completar
el arbol (segtn defina determinados criterios de parada). Los campos objetivo y de entrada utilizados en
la generacién del arbol pueden ser continuos (rango numérico) o categéricos, dependiendo del algoritmo
que se utilice. Si se usa un objetivo continuo, se genera un arbol de regresion; si se usa un objetivo
categorico, se genera un arbol de clasificacion.

~, El nodo de arbol de clasificacion y regresion (C&R) genera un arbol de decisién que permite
: predecir o clasificar observaciones futuras. El método utiliza la particion reiterada para dividir
4 los registros de entrenamiento en segmentos minimizando las impurezas en cada paso, donde
un nodo se considera “puro” si el 100% de los casos del nodo corresponden a una categoria
especifica del campo objetivo. Los campos de entrada y objetivo pueden ser continuos (rango
numérico) o categéricos (nominal, ordinal o marca). Todas las divisiones son binarias (s6lo se
crean dos subgrupos).

v
- i
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s El nodo CHAID genera arboles de decisién utilizando estadisticos de chi-cuadrado para
fﬁ identificar las divisiones 6ptimas. A diferencia de los nodos C&RT y QUEST, CHAID puede
generar arboles no binarios, lo que significa que algunas divisiones generaran mas de dos
ramas. Los campos de entrada y objetivo pueden ser continuos (rango numérico) o
categodricos. CHAID exhaustivo es una modificacion de CHAID que examina con mayor
precision todas las divisiones posibles, aunque necesita mas tiempo para realizar los calculos.

Vo El nodo QUEST proporciona un método de clasificacién binario para generar arboles de
decisién; esta disefiado para reducir el tiempo de procesamiento necesario para realizar los
andlisis de C&RT y reducir la tendencia de los métodos de clasificacion de arboles para
favorecer a las entradas que permitan realizar mas divisiones. Los campos de entrada pueden
ser continuos (rango numeérico), sin embargo el campo objetivo debe ser categérico. Todas las
divisiones son binarias.

El nodo C5.0 genera un arbol de decisién o un conjunto de reglas. El modelo divide la
Cﬁ\ muestra basandose en el campo que ofrece la maxima ganancia de informacién en cada nivel.
0 El campo objetivo debe ser categdrico. Se permiten varias divisiones en més de dos
subgrupos.

Usos generales del andlisis basado en arboles
A continuacién se detallan algunos usos generales del analisis basado en arboles:
Segmentacion. Identifica las personas que pueden ser miembros de una clase determinada.

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

Prediccion. Crea reglas y las utiliza para predecir eventos futuros. Las predicciones también pueden
significar intentos de relacionar atributos predictivos con valores de una variable continua.

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

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

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

El Generador de arboles interactivos

Puede generar un modelo de arbol automaticamente, que permita al algoritmo seleccionar la divisién mas
adecuada para cada nivel, o bien, puede utilizar el generador de arboles interactivos para tomar el
control, aplicando sus conocimientos empresariales para refinar o simplificar el drbol antes de guardar el
nugget de modelo.

1. Cree una ruta y afilada uno de los nodos de los arboles de decision C&R, CHAID o QUEST.
Note: los arboles C5.0 no admiten la generacion de arboles interactivos.

2. Abra el nodo y, en la pestaiia Campos, seleccione los campos de destino y predictores y especifique
las opciones de modelo adicionales que sean necesarias. Para obtener instrucciones especificas,
consulte la documentacién de los distintos nodos de generaciéon de arboles.

3. En el panel Objetivos de la pestafia Opciones de generacion, seleccione Iniciar sesién interactiva.
4. Pulse en Ejecutar para iniciar el generador de arboles.
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Se muestra el arbol actual desde el nodo raiz. Antes de generar uno o varios modelos, puede editar y
podar el arbol nivel a nivel y acceder a ganancias, riesgos e informacién relacionada.

Comentarios

* Con los nodos Arbol C&R, CHAID y QUEST, todos los campos ordinales que se utilizan en el modelo
deberan contar con un almacenamiento numérico (y no en cadenas). Si lo considera necesario, utilice a
continuacién el nodo Reclasificar para realizar las conversiones.

* Silo desea, puede utilizar un campo de particién para separar los datos de las muestras de
comprobacién y entrenamiento.

* Como alternativa al generador de arboles, también puede generar el modelo directamente desde el
nodo de modelado, al igual que con otros modelos de IBM SPSS Modeler. Consulte el tema
[directa de un modelo de arbol” en la pagina 93 para obtener més informacion.

Desarrollo y poda del arbol
La pestafa Visor del generador de arboles le permite ver el arbol actual, empezando con el nodo raiz.
1. Para hacer crecer el arbol, seleccione en los mends:

Arbol > Hacer crecer arbol

El sistema genera el arbol mediante la divisién recursiva de las distintas ramas hasta que se cumplen
uno o varios criterios de parada. En cada division se selecciona automaticamente el mejor predictor,
dependiendo del método de modelado utilizado.

2. Si lo prefiere, también puede seleccionar Hacer crecer arbol un nivel para anadir un solo nivel.

3. Para afladir una rama bajo un nodo especifico, seleccione el nodo y, a continuacién, Hacer crecer
rama.

4. Para seleccionar el predictor que debe utilizarse en una divisién, seleccione el nodo que desee y, a
continuacién, Hacer crecer rama con divisién personalizada. Consulte el tema|“Definiciéon de

[divisiones personalizadas” en la pagina 84| para obtener més informacion.

5. Para podar una rama, seleccione un nodo y seleccione Eliminar rama para borrar el nodo
seleccionado.

6. Para eliminar el nivel inferior del &rbol, seleccione Eliminar un nivel.

7. Exclusivamente para los nodos Arbol C&R y QUEST, seleccione Hacer crecer 4rbol y podar para
podar de acuerdo con un algoritmo de coste-complejidad que ajusta la estimacion del riesgo en
funcién del nimero de nodos terminales, y que suele generar un arbol mas simple. Consulte el tema
['Nodo Arbol C&R” en la pagina 95| para obtener més informacion.

Lectura de reglas divididas en la pestafia Visor

Al visualizar reglas divididas en la pestafia Visor, los corchetes significan que el valor adyacente se
incluye en el rango mientras que los paréntesis indican que el valor adyacente se excluye del rango. Por
lo tanto, la expresion (23,37] significa que el rango va desde el 23 exclusive hasta el 37 inclusive; es decir,
desde el 24 hasta el 37. En la pestafia Modelo, la misma situacién se mostraria como:

Edad > 23 y Edad <= 37

Interrupcién del crecimiento de los arboles. Para interrumpir una operacién de crecimiento de arboles
(cuando tarda mas de lo esperado, por ejemplo), pulse en el boton Detener ejecucion de la barra de
herramientas.

o

Figura 28. Boton Detener ejecucion

El botén solamente se activa durante la generacién del arbol. Detiene la operacién de desarrollo en curso
en el punto en que se encuentra: se conservan los nodos afiadidos, no se guardan cambios, se cierra la
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ventana, etc. El generador de arboles permanece abierto y permite generar un modelo, actualizar
directivas o exportar resultados en el formato adecuado, segtin sea necesario.

Definicion de divisiones personalizadas

En el cuadro de didlogo Definir division le permite seleccionar el predictor y especificar las condiciones
de cada division.

1. En el generador de arboles, seleccione un nodo en la pestafia Visor y, en los ments, seleccione:
Arbol > Hacer crecer rama con divisién personalizada

2. Seleccione el predictor que desee en la lista desplegable, o bien, pulse en el botén Predictores para ver
detalles acerca de los distintos predictores. Consulte el tema [“Visualizacién de detalles de predictores’]
para obtener mds informacioén.

3. Puede aceptar las condiciones predeterminadas de las divisiones, o bien, seleccionar Personalizado
para especificar las condiciones que considere adecuadas para las divisiones.

¢ En predictores continuos (rangos numeérico), puede utilizar los campos Editar valores de rango
para especificar el intervalo de valores que caen en cada nuevo nodo.

* En predictores categéricos, puede utilizar los campos Editar valores de conjunto o Editar valores
ordinales para especificar los valores (o intervalo de valores en caso de un predictor ordinal) que se
correlacionen a cada nuevo nodo.

4. Seleccione Hacer crecer para que la rama vuelva a crecer con el predictor seleccionado.

Por lo general, el arbol puede dividirse con cualquiera de los predictores, independientemente de las
reglas de parada. Las tnicas excepciones se producen si un nodo es puro (donde el 100% de los casos
corresponde a la misma clase objetivo y no quedan elementos para dividir) o cuando el predictor
seleccionado es constante (no quedan elementos frente a los cuales dividir).

Valores perdidos en. Unicamente con los arboles CHAID, cuando existen valores perdidos disponibles
para un predictor determinado, tiene la opcién de definir una division personalizada para asignar estos
valores a un nodo hijo especifico. (Con C&RT y QUEST, los valores perdidos se gestionan mediante
sustitutos, tal como se define en el algoritmo.) Consulte el tema [“Sustitutos vy detalles de la divisién”| para
obtener mas informacion. )

Visualizacion de detalles de predictores
El cuadro de dialogo Seleccionar predictor muestra los estadisticos de los predictores disponibles (o
también a veces denominados "competidores") que se pueden utilizar en la divisiéon actual.

* Para CHAID y CHAID exhaustivo, se muestran los estadisticos de chi-cuadrado para los distintos
predictores categdricos, si un predictor es un rango numérico, se muestra el estadistico F. El estadistico
de chi-cuadrado es una medida de la independencia del campo objetivo respecto al campo de divisién.
Unas estadisticas de chi-cuadrado elevado normalmente estdn relacionadas con una probabilidad mas
baja, lo que significa que es poco probable que ambos campos sean independientes; lo que indicaria
que es una buena divisién. También se incluyen los grados de libertad porque estos tienen en cuenta el
hecho de que es mas facil que una divisién de tres factores tenga un estadistico elevado y una
probabilidad pequefia que una division de dos factores.

* Para C&RT y QUEST, se muestra la mejora de los distintos predictores. Cuanto mayor es la mejora,
mas se reduce la impureza entre los nodos padre e hijo cuando se utiliza dicho predictor. (Un nodo
puro es aquel en que todos los casos corresponden a una sola categoria objetivo; cuanto menor es la
impureza a través del arbol, mejor se ajusta el modelo a los datos.) En otras palabras, una cifra de gran
mejora normalmente indica una divisién de utilidad para este tipo de arbol. La medida de impureza
utilizada se especifica en el nodo de generacién de arboles.

Sustitutos y detalles de la division

Puede seleccionar cualquier nodo de la pestafia Visor y seleccionar el botén Mostrar informacién de
divisién en la parte derecha de la barra de herramientas para ver los detalles acerca de la divisién del
nodo. Se muestra la regla de divisién utilizada junto con los estadisticos relevantes. Para los arboles
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categoricos C&RT, se muestran la mejora y la asociacién. La asociacién es una medida de correspondencia
entre un sustituto y el campo de divisién principal, donde normalmente el “mejor” sustituto es aquel que
mejor imita al campo de division. Para C&RT y QUEST, también se mostraran todos los sustitutos que se
hayan utilizado en lugar del predictor principal.

Para editar la division del nodo seleccionado, pulse en el icono situado en la parte izquierda del panel de
sustitutos para abrir el cuadro de didlogo Definir divisiéon. (Cémo atajo, puede seleccionar un sustituto de
la lista antes de pulsar en el icono para seleccionarlo como campo de divisién principal.)

Sustitutos. Si procede, se muestra cualquier sustituto del campo de divisién principal para el nodo
seleccionado. Los sustitutos son campos alternativos que se usan en caso de que el valor predictor
principal no esté presente en un determinado registro. El nimero maximo de sustitutos permitido para
una divisién en particular se especifica en el nodo de generacién de arbol, pero el ntimero real depende
de los datos de entrenamiento. En general, cuanto mayor sea la cantidad de datos perdidos, mayor sera
la probabilidad de usar sustitutos. En otros modelos de drboles de decision esta pestafia estd vacia.

Note: para que se incluyan en el modelo, los sustitutos se deben identificar durante la fase de
entrenamiento. Si la muestra de entrenamiento no tiene valores perdidos, no se identificaran sustitutos.
Los registros con valores perdidos que se encuentren durante la comprobacién o puntuacién pasaran
automaticamente al nodo hijo que tenga un mayor nimero de registros. Si se esperan valores perdidos
durante la comprobacién o puntuacién, asegtirese de que los valores no estan presentes en la muestra de
entrenamiento. No hay sustitutos disponibles para los drboles CHAID.

Aunque con los arboles CHAID no se utilizan sustitutos, podré asignarlos a un nodo hijo especifico al
definir una divisién personalizada. Consulte el tema [“Definicién de divisiones personalizadas” en la]
para obtener mas informacion.

Personalizacion de la vista del arbol

La pestafia Visor del generador de drboles muestra el arbol actual. Todas las ramas del arbol se
encuentran expandidas de forma predeterminada, sin embargo, puede expandir y contraer las ramas y
personalizar la configuracion restante segtin considere necesario.

¢ DPulse en el signo menos (-) situado en la esquina inferior derecha de un nodo padre para ocultar todos
sus nodos hijo. Pulse en el signo mas (+) situado en la esquina inferior izquierda de un nodo padre
para mostrar sus nodos hijo.

 Utilice el ment Ver o la barra de herramientas para cambiar la orientacién del arbol (de arriba a abajo,
de izquierda a derecha o de derecha a izquierda).

* DPulse en el botén "Mostrar etiquetas de valor y de campo" en la barra de herramientas principal para
mostrar u ocultar las etiquetas de campo y valor.

* Utilice los botones de lupa para acercar o alejar la vista, o bien, pulse en el botén de mapa del arbol
situado en la parte derecha de la barra de herramientas para ver un diagrama del arbol completo.

¢ Cuando utilice un campo de particién, podré intercambiar la vista del arbol entre las particiones de
comprobacién y entrenamiento (Ver > Particién). Mientras se visualiza la muestra de comprobacién, el
arbol puede verse pero no editarse. (La particion actual se muestra en la barra de estado situada en la
esquina inferior derecha de la ventana.)

* Pulse en el botén de informacion (el botén "i" més a la derecha de la barra de herramientas) para ver
los detalles de la divisién actual. Consulte el tema [“Sustitutos y detalles de la divisién” en la pagina 84
para obtener més informacion.

* En cada nodo puede mostrar los estadisticos y los graficos, juntos o por separado (consulte los
siguientes apartados).

Visualizacién de estadisticos y gréficos

Estadisticos de nodo. Para un campo objetivo categorico, la tabla de cada nodo muestra el nimero y el
porcentaje de registros de cada categoria, junto con el porcentaje de la muestra completa que el nodo
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representa. Para un campo objetivo continuo (rango numeérico), la tabla muestra la media, la desviacién
estandar, el ndmero de registros y el valor predicho del campo objetivo.

Gréficos de nodo. En el caso de un campo objetivo categorico, el grafico consistird en un diagrama de
barras de los porcentajes de las distintas categorias del campo objetivo. Delante de cada fila de la tabla,
aparece una muestra de color que corresponde al color representado por cada una de las categorias de
campo objetivo en los graficos de nodo. Para un campo objetivo continuo (rango numérico), el grafico
muestra un histograma del campo objetivo de los registros del nodo.

Ganancias

La pestafia Ganancias muestra los estadisticos de todos los nodos terminales de un arbol. Las ganancias
proporcionan una medida para considerar la distancia de la media o proporcién de un nodo determinado
respecto a la media global. Por lo general, cuanto mayor es esta diferencia, més til resulta el 4&rbol como
herramienta para la toma de decisiones. Por ejemplo, un valor de indice de 148% en un nodo indica que
los registros de dicho nodo tienen una probabilidad 1,5 veces superior de corresponder a la categoria
objetivo que el conjunto de datos como un todo.

Para los nodos C&RT y QUEST en los que se haya especificado un conjunto de prevencién sobreajustado,
se muestran dos conjuntos de estadisticos:

* conjunto de desarrollo de arboles: la muestra de entrenamiento con el conjunto de prevencién
sobreajustado eliminado

* conjunto de prevencién sobreajustado

Para otros arboles interactivos C&RT y QUEST, asi como para todos los &rboles interactivos CHAID,
solamente se muestran los tres estadisticos del conjunto de desarrollo de arboles.

La pestana Ganancias le permite:

* Mostrar los estadisticos de cuantiles, acumulados o nodo por nodo.
* Mostrar ganancias o beneficios.

* Intercambiar la vista entre tablas y graficos.

* Seleccionar la categoria objetivo (s6lo objetivos categéricos).

* Ordenar la tabla en orden ascendente o descendente segtin el porcentaje de indice. Cuando se
muestran estadisticos de varias particiones, las ordenaciones se aplican siempre en la muestra de
entrenamiento, no en la muestra de comprobacion.

Por lo general, las selecciones realizadas en la tabla de ganancias se actualizan en la vista del arbol, y
viceversa. Por ejemplo, si se selecciona una fila de la tabla, se seleccionard en el arbol el nodo
correspondiente.

Ganancias de clasificacion

En el caso de los arboles de clasificacion (que cuentan con una variable objetivo categdrica), el indice
porcentual de ganancias indicaré la diferencia entre la proporcion de la categoria objetivo determinada de
cada nodo respecto a la proporcién global.

Estadisticos nodo por nodo

En esta vista, la tabla muestra una fila por cada nodo terminal. Por ejemplo, si la respuesta global a una
campafia publicitaria por correo ha sido del 10%, pero el 20% de los registros correspondientes al nodo X
ha emitido una respuesta positiva, el indice porcentual del nodo seria del 200%, lo que indica que los

encuestados de este grupo tienen el doble de probabilidades de comprar respecto a la poblaciéon global.

Para los nodos C&RT y QUEST en los que se haya especificado un conjunto de prevencién sobreajustado,
se muestran dos conjuntos de estadisticos:
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* conjunto de desarrollo de arboles: la muestra de entrenamiento con el conjunto de prevencién
sobreajustado eliminado

* conjunto de prevencién sobreajustado

Para otros arboles interactivos C&RT y QUEST, asi como para todos los drboles interactivos CHAID,
solamente se muestran los tres estadisticos del conjunto de desarrollo de arboles.

Nodos. El ID del nodo actual (tal como se muestra en la pestafia Visor).
Nodo: n. El nimero total de registros en ese nodo.
Nodo (%). El porcentaje de todos los registros del conjunto de datos correspondiente a este nodo.

Ganancia: n. El nimero de registros con la categoria objetivo seleccionada que corresponden a este nodo.
Dicho de otro modo: de todos los registros del conjunto de datos correspondientes a la categoria objetivo,
;cuantos se encuentran en este nodo?

Ganancia (%). El porcentaje de todos los registros de la categoria objetivo (del conjunto de datos
completo) correspondiente a este nodo.

Respuesta (%). El porcentaje de registros del nodo actual correspondiente a la categoria objetivo. En
ocasiones, a las respuestas se les denomina "aciertos” en este contexto.

Indice (%). El porcentaje de respuestas para el nodo actual expresado como porcentaje de respuesta del
conjunto de datos completo. Por ejemplo, un valor de indice de 300% indica que los registros del nodo
tienen una probabilidad tres veces superior de corresponder a la categoria objetivo que el conjunto de
datos como un todo.

Estadisticos acumulados

En la vista acumulada, la tabla muestra un nodo por fila. Sin embargo, los estadisticos estan acumulados
y dispuestos en orden ascendente o descendente por porcentaje de indice. Por ejemplo, si se aplica un
orden descendente, se mostrara en primer lugar el nodo con el indice porcentual més elevado, y se
acumularan los estadisticos que se muestran en las filas subsiguientes para esta fila y las superiores.

El indice porcentual acumulado disminuye fila por fila cuando se afiaden nodos con porcentajes de
respuesta cada vez mas reducidos. El indice acumulado de Ia fila final es siempre del 100%, porque en
este punto se incluye el conjunto de datos completo.

Cuantiles

En esta vista, cada una de las filas de la tabla representa un cuantil en lugar de un nodo. Los cuantiles
pueden ser cuartiles, quintiles (quintos), deciles (décimos), veintiles (vigésimos) o percentiles (centésimos).
Se pueden indicar varios nodos en un tnico cuantil cuando es necesario méas de un nodo para constituir
tal porcentaje (por ejemplo, si se muestran los cuartiles, pero los dos nodos superiores contienen menos
del 50% de todos los casos). El resto de la tabla se acumula y se puede interpretar como la vista
acumulada.

Rentabilidad de la inversion (ROI) y beneficios de la clasificacion

En el caso de los arboles de clasificacion, también se pueden mostrar los estadisticos de ganancias en
términos de beneficios y ROI (rentabilidad de la inversién). En el cuadro de didlogo Definir beneficios
puede especificar los ingresos y los gastos de cada categoria.

1. En la pestana Ganancias, pulse en el botén Beneficio (con la etiqueta $/$) de la barra de herramientas
para acceder al cuadro de dialogo.

2. Introduzca los valores de beneficios y gastos a las distintas categorias del campo objetivo.
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Por ejemplo, si cuesta $0.48 enviar por correo una oferta a cada cliente y los ingresos de una respuesta
positiva son $9,95 para una suscripcién de tres meses, cada respuesta 1o cuesta $0,48 y cada s tiene un
beneficio de $9,47 (calculado como 9,95-0,48).

En la tabla de ganancias, los beneficios se calculan como la suma de los ingresos menos los gastos de
cada uno de los registros ubicados en un nodo terminal. ROI es el total de beneficios dividido entre el
total de gastos de un nodo.

Comentarios

* Los valores de beneficio sélo afectan al beneficio promedio y a los valores de ROI que se muestran en
la tabla de ganancias, como un modo de visualizacién de estadisticos mds aplicable a sus prioridades.
No afectan, sin embargo, a la estructura basica del modelo del arbol. Los beneficios no deben
confundirse con los costes de clasificacion errénea especificados en el nodo de generaciéon de arboles.
Sus factores se extraen en el modelo como proteccion frente a errores muy costosos.

* Las especificaciones de los beneficios no se conservan entre distintas sesiones de generacion de arboles
interactivos.

Ganancias de regresion

En el caso de los arboles de regresion, puede elegir entre las vistas de cuantil, nodo por nodo o
acumulada. En la tabla se muestran los valores promedio. Unicamente hay graficos disponibles para los
cuantiles.

Ganancias

Los graficos pueden mostrarse en la pestafia Ganancias como alternativa a las tablas.

1. En la pestafia Ganancias, seleccione el icono Cuantiles (el tercero comenzando por la izquierda en la
barra de herramientas). (No se muestran graficos para estadisticos acumulados o nodo por nodo.)

2. Seleccione el icono de graficos.

3. Seleccione las unidades que desea (percentiles, deciles, etc.) en la lista desplegable.

4. Seleccione Ganancias, Respuesta o Elevacién para cambiar la medida que se muestra.
Ganancias

Los graficos de ganancias representan los valores de la columna Ganancia (%) en la tabla. Las ganancias
se definen como la proporcién de aciertos en cada uno de los incrementos en relacién con el ndmero total
de aciertos en el arbol, y se obtienen mediante la ecuacién:

(aciertos del incremento / nimero total de aciertos) x 100%

El grafico muestra de forma eficaz la difusiéon necesaria para una red cuando se desea capturar un
porcentaje determinado de todos los aciertos del arbol. La linea diagonal representa la respuesta esperada
para la muestra completa, si no se ha utilizado el modelo. En este caso la tasa de respuesta deberia ser
constante, ya que una persona tiene la misma probabilidad de responder que otra. Para duplicar los
resultados deberd preguntar dos veces al mismo niimero de personas. La linea curvada indica hasta qué
punto se puede mejorar la respuesta incluyendo tinicamente elementos situados en los percentiles
superiores en funcién de las ganancias. Por ejemplo, si incluye el 50% superior, obtendra més del 70% de
respuestas positivas. Cuanto mas pronunciada es la curva, mayor es la ganancia.

Grafico de elevacion (indice)

El grafico de elevacion representa los valores de la columna Indice (%) en la tabla. Este grafico compara el
porcentaje de registros en cada uno de los incrementos considerado de aciertos con el porcentaje global
de aciertos del conjunto de datos de entrenamiento, y se obtiene mediante la ecuacién:

(aciertos del incremento / registros del incremento) / (ndmero total de aciertos / ndmero total de
registros)
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Grafico de respuestas

El grafico de respuestas representa los valores de la columna Respuesta (%) en la tabla. La respuesta es un
porcentaje de registros en el incremento considerado de aciertos, y se obtiene mediante la ecuacién:

(respuestas del incremento / registros del incremento) x 100%

Seleccion basada en ganancias

El cuadro de diadlogo Seleccién basada en ganancias permite seleccionar automaticamente los nodos
terminales con las mayores (0 menores) ganancias en funcién de una regla o un umbral especificado.
Seguidamente, puede generar un nodo Seleccionar de acuerdo con su seleccion.

1.

En la pestana Ganancias, seleccione la vista acumulada o nodo por nodo y, a continuacién, la
categoria objetivo en la que desea basar la seleccion. (Las selecciones se basan en la representacién de
tabla actual se encuentran disponibles para cuantiles.)

En la pestaia Ganancias, seleccione en los ments:
Editar > Seleccionar nodos terminales > Seleccién basada en ganancias

Seleccionar solamente. Puede seleccionar nodos coincidentes 0 nodos no coincidentes, por ejemplo
para seleccionar todo excepto los 100 registros superiores.

Coincidir por informacion de ganancias. Establece la coincidencia entre los nodos en funcién de los
estadisticos de ganancias para la categoria objetivo actual, e incluye:

* Nodos en los que la ganancia, la respuesta o la elevacion (indice) coincide con un umbral
especificado, por ejemplo, respuesta mayor o igual que el 50 %.

* Los n mejores nodos basados en la ganancia establecida para la categoria objetivo.
* Los mejores nodos hasta un nimero especificado de registros.

* Los mejores nodos hasta un porcentaje especificado de datos de entrenamiento.
Pulse en Aceptar para actualizar la seleccién de la pestafia Visor.

Para crear un nuevo nodo Seleccionar en funcion de la seleccién actual de la pestafia Visor, seleccione
Nodo Seleccionar en el ment Generar. Consulte el tema |“Generacién nodos Seleccionar y Filtro” en la|

pagina 92 para obtener mas informacién.

Note: dado que esté seleccionando nodos en lugar de registros o porcentajes, es posible que en algunos
casos no logre una coincidencia perfecta con el criterio de seleccion. El sistema selecciona nodos
completos hasta el nivel especificado. Por ejemplo, si selecciona los 12 casos superiores y dispone de 10 en
el primer nodo y de dos en el segundo, tinicamente se seleccionara el primer nodo.

Riesgos
El riesgo le indica la posibilidad de aparicién de errores de clasificacién en cualquier nivel. La pestafia

Riesgos muestra la estimacion del riesgo de un punto y, para los resultados categéricos, también una
tabla de errores de clasificacion.

En el caso de las predicciones numéricas, el riesgo es una estimaciéon combinada de la varianza de cada
uno de los nodos terminales.

En el caso de Iss predicciones categoricas, el riesgo es la proporcién de casos clasificados
incorrectamente ajustada a los costes de los errores de clasificacién o previas.

Almacenamiento de resultados y modelos de arbol

Puede guardar o exportar los resultados de las sesiones de generacion de arboles interactivos mediante
distintos procedimientos, como:

Generar un modelo basado en el arbol actual (Generar > Generar modelo).

Guardar las directivas utilizadas para hacer crecer el drbol actual. La préxima vez que se ejecute el
nodo de generacion de arboles, el arbol actual volverd a crecer automaticamente e incluiré todas las
divisiones personalizadas que se hayan definido.
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 Exportar la informacion de riesgo, ganancias y modelo. Consulte el tema [“Exportacién de la|
finformacion de riesgo, ganancias y modelo” en la pagina 92| para obtener mas informacién.

Desde el generador de arboles o un modelo de arbol generado, puede:

+ Generar un nodo Filtrar o Seleccionar en base al 4rbol actual. Consulte el tema [“Generacién nodos|
[Seleccionar y Filtro” en la pagina 92| para obtener més informacién.

* Generar un nugget de conjunto de reglas que representa la estructura del arbol como un conjunto de
reglas y define las ramas terminales del drbol. Consulte el tema |[“Generacién de un conjunto de reglas|
[desde un arbol de decision” en la pagina 93| para obtener mas informacién.

* Ademas, en el caso de los nugget de drbol generado, puede exportar el modelo en formato PMML.
Consulte el tema [“La paleta de modelos” en la pagina 41| para obtener mas informacién. Si el modelo
incluye divisiones personalizadas, esta informacién no se conserva en el PMML exportado. (La divisién
se conserva, pero no el hecho de que sea personalizada y no seleccionada por el algoritmo.)

* Generar un grafico basado en una parte seleccionada del arbol actual. Note: s6lo funciona para un
nugget si se vincula a otros nodos en una ruta. Consulte el tema [‘Generacién de gréficos” en la paginal
para obtener mas informacion.

Note: el arbol interactivo no puede guardarse propiamente. Para que no se pierda su trabajo, genere un
modelo o actualice las directivas de arbol antes de cerrar la ventana del generador de arboles.

Generacion de un modelo desde el Generador de arboles
Para generar un modelo basado en el arbol actual, seleccione en el generador de arboles:

Generar > Modelo
En el cuadro de didlogo Generar nuevo modelo, puede elegir entre las opciones siguientes:

Nombre del modelo. Puede especificar un nombre personalizado, o bien, generar el nombre
automaticamente basado en el nombre del nodo de modelado.

Crear nodo en. Puede afiadir el nodo a las paletas Lienzo, Paleta de modelos generados o Ambas.
Incluir directivas de arbol. Para incluir las directivas desde el arbol actual en el modelo generado,

seleccione esta casilla. De este modo podré volver a generar el arbol si es necesario. Consulte el tema
|“Directivas de desarrollo de drboles”| para obtener mas informacién.

Directivas de desarrollo de arboles

En el caso de los modelos Arbol C&R, CHAID y QUEST, las directivas de arbol especifican las
condiciones de desarrollo del arbol en un nivel cada vez. Las directivas se aplican siempre que se inicia el
Generador de arboles interactivos desde el nodo.

* Constituyen un método seguro para volver a generar un arbol creado durante una sesién interactiva
anterior. Consulte el tema [“Actualizacién de directivas de 4rbol” en la pagina 92| para obtener més
informacién. También puede editar las directivas de forma manual, aunque debera proceder con
precaucion.

* Las directivas son muy especificas con respecto a la estructura del arbol que describen. Por lo tanto,
cualquier cambio de los datos subyacentes o de las opciones de modelado puede provocar que falle un
conjunto de directivas valido hasta el momento. Por ejemplo, si el algoritmo CHAID cambia una
divisién de dos factores a otra de tres basandose en los datos actualizados, podrian generarse errores
en cualquiera de las directivas basadas en la divisiéon de dos factores anterior.

Note: si decide generar un modelo directamente (sin utilizar el generador de drboles) se ignoraran las
directivas de arbol.

Edicion de directivas
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1. Para ver o editar las directivas guardadas, abra el nodo de generacién de arboles y seleccione el panel
Objetivo de la pestafia Opciones de generacion.

2. Seleccione Iniciar sesién interactiva para activar los controles, Utilizar directivas de arbol y, a
continuacién, Directivas.

Sintaxis de las directivas

Las directivas especifican condiciones para el desarrollo de un arbol, comenzando por el nodo raiz. Por
ejemplo, para hacer crecer el arbol un nivel:

Grow Node Index O Children 1 2
Como no se ha especificado ningtin predictor, el algoritmo seleccionara la division mas adecuada.

Observe que la primera divisién siempre debe encontrarse en el nodo raiz (Indice 0) y que es necesario
especificar los valores de indice para ambos hijos (en este caso, 1 y 2). A menos que en primer lugar haga
crecer la raiz que ha creado el nodo 2, no podra especificar Grow Node Index 2 Children 3 4.

Para hacer crecer el arbol:
Hacer crecer arbol

Para hacer crecer el drbol y podarlo (solamente Arbol C&R):
Grow_And_Prune Tree

Si desea especificar una divisién personalizada para un predictor continuo:

Grow Node Index 0 Children 1 2 Spliton
( "EDUCATE", Interval ( NegativeInfinity, 12.5)
Interval ( 12.5, Infinity ))

Para realizar divisiones en un predictor nominal con dos valores:

Grow Node Index 2 Children 3 4 Spliton
( "GENDER", Group( "0.0" )Group( "1.0" ))

Para realizar divisiones en un predictor nominal con varios valores:
Grow Node Index 6 Children 7 8 Spliton

( "ORGS", Group( "2.0","4.0" )
GY‘OUD( "0.0","1.0","3.0","6.0” ))

Para realizar divisiones en un predictor ordinal:
Grow Node Index 4 Children 5 6 Spliton

( "CHILDS", Interval ( NegativeInfinity, 1.0)
Interval ( 1.0, Infinity ))

Nota: Al especificar divisiones personalizadas, los valores y los nombres de campos (EDUCATE, GENDER,
CHILDS, etc.) son sensibles a las maytsculas y las mintsculas.

Directivas para arboles CHAID

Las directivas para los drboles CHAID son especialmente sensibles a los cambios en los datos o el
modelo, ya que, a diferencia de C&RT y QUEST, no se restringen para permitir el uso de divisiones
binarias. Por ejemplo, aunque la siguiente sintaxis parece absolutamente vélida, generaria errores si el
algoritmo dividiera el nodo raiz en mas de dos hijos:

Grow Node Index O Children 1 2
Grow Node Index 1 Children 3 4
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En el caso de CHAID, es posible que el nodo 0 cuente con 3 o 4 nodos hijo que podrian generar errores
en la segunda linea de la sintaxis.

Uso de directivas en scripts

Las directivas también pueden incrustarse en scripts mediante comillas triples.

Actualizacion de directivas de arbol

Si desea conservar el trabajo de una sesién de generacién de drboles interactivos, puede guardar las
directivas que ha utilizado para generar el arbol actual. A diferencia de lo que ocurre cuando se guarda
un nugget de modelo, que no puede volver a editarse, este procedimiento permite volver a generar el
arbol en su estado actual para realizar ediciones adicionales.

Para actualizar directivas, seleccione en los ments del generador de arboles:
Archivo > Actualizar directivas
Las directivas se guardaran en el nodo de modelado utilizado para crear el arbol (independientemente de

si se trata de Arbol C&R, QUEST o CHAID), v podrén utilizarse para volver a generar el arbol actual.
Consulte el tema [“Directivas de desarrollo de drboles” en la pagina 90| para obtener mas informacion.

Exportacion de la informacion de riesgo, ganancias y modelo
En el generador de arboles, puede exportar los estadisticos de riesgo, ganancias y modelo a texto, HTML
o formatos de imagen, segiin considere necesario.

1. En la ventana del generador de arboles, seleccione la pestafa o la vista que desea exportar.
2. Seleccione en los mentis:
Archivo > Exportar

3. Seleccione Texto, HTML o Grafico segin considere necesario y, a continuacién, seleccione los
elementos especificos que desea exportar en el subment.

Siempre que resulta aplicable, la exportacién se basa en las selecciones actuales.

Exportacién de formatos HTML o texto. Puede exportar estadisticos de riesgo o ganancias para la
particién de comprobacién o entrenamiento (si se ha definido). La exportacién se basa en las selecciones
actuales de la pestafia Ganancias. Por ejemplo, puede seleccionar estadisticos de cuantiles, acumuladas o
nodo por nodo.

Exportacion de graficos. Puede exportar el arbol actual tal como se muestra en la pestafia Visor, o bien,
exportar los graficos de ganancias para la particion de comprobaciéon o entrenamiento. Entre los formatos

disponibles se incluyen .JPEG, .PNG y .BMP. En el caso de las ganancias, la exportacién se basa en las
selecciones actuales de la pestafia Ganancias (que s6lo estd disponible cuando se muestra un grafico).

Generacion nodos Seleccionar y Filtro

En la ventana del generador de arboles, o bien, al buscar un nugget de modelo de arbol de decisién,
seleccione en los mends:

Generar > Nodo Filtrar

> Nodo Seleccionar

Nodo Filtrar Genera un nodo que filtra los campos no utilizados en el arbol actual. Constituye un
método répido para reducir el conjunto de datos para incluir tnicamente los campos que el algoritmo
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considera importantes. Si existe un nodo Tipo anterior de la ruta al nodo Arbol de decisién, todos los
campos con el rol Objetivo pasan por el nugget de modelo Filtro.

Nodo Seleccionar Genera un nodo que selecciona todos los registros correspondientes al nodo actual.
Para ejecutar esta opcion, debera seleccionar una o varias ramas en la pestafia Visor.

El nugget de modelo se coloca en el lienzo de rutas.

Generacion de un conjunto de reglas desde un arbol de decision

Puede generar un nugget de modelo Conjunto de reglas que representa la estructura del arbol como un
conjunto de reglas y define las ramas terminales del arbol. Por lo general, los conjuntos de reglas pueden
retener la mayor parte de la informacién significativa de un arbol de decisién completo, aunque utilizan
un modelo menos complejo. La diferencia mas importante consiste en que con un conjunto de reglas,
puede aplicarse mas de una regla a cualquier registro especifico o no aplicar ninguna regla. Por ejemplo,
podria ver todas las reglas que predicen un resultado negativo, seguidas de todas aquellas que predicen
un resultado afirmativo. Al aplicar varias reglas, cada una de ellas obtiene un "voto" ponderado basado en
la confianza que se asocia a dicha regla. La prediccién final se alcanza mediante la combinacién de los
votos ponderados de todas las reglas que se aplican al registro en cuestion. Si no se aplica ninguna regla,
se asignara al registro una prediccién predeterminada.

Los conjuntos de reglas solamente se pueden generar a partir de arboles con campos objetivo categéricos
(y no en arboles de regresion).

En la ventana del generador de arboles, o bien, al buscar un nugget de modelo de arbol de decision,
seleccione en los mends:

Generar > Conjunto de reglas

Nombre de conjunto de reglas. Permite especificar el nombre del nuevo nugget de modelo Conjunto de
reglas.

Crear nodo en. Controla la ubicacién del nuevo nugget de modelo Conjunto de reglas. Seleccione Lienzo,
Paleta de modelos generados o Ambas.

Ocurrencias minimas. Especifique el niimero minimo de instancias (ntimero de registros a los que se
aplica la regla) que desea guardar en el nugget de modelo Conjunto de reglas. El nuevo conjunto de
reglas no incluird reglas con un soporte inferior al valor especificado.

Confianza minima. Especifique la confianza minima para las reglas que desea conservar en el nugget de
modelo Conjunto de reglas. El nuevo conjunto de reglas no incluira las reglas con un valor de confianza
inferior al especificado.

Creacion directa de un modelo de arbol

Como alternativa al uso del generador de drboles interactivo, también puede generar un modelo de arbol
directamente desde el nodo cuando se ejecuta la ruta. Es coherente con la mayoria del resto de nodos de
generacion de modelos. Este es el tinico método que puede utilizarse en el caso de los modelos de arboles
C5.0, que no se admiten en el Generador de arboles interactivos.

1. Cree una ruta y aflada uno de los nodos de arboles de decision: Arbol C&R, CHAID, QUEST o C5.0.

2. En Arbol C&R, QUEST o CHAID, en el panel Objetivo de la pestaiia Opciones de generacién,
seleccione uno de los objetivos principales. Si selecciona Crear un arbol tinico, asegtirese de que el
modo estd definido a Generar modelo.

En C5.0, en la pestaiia Modelo, defina Tipo de resultado a Arbol de decision.
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3. Seleccione los campos objetivo y predictor y especifique las opciones del modelo adicionales que
considere necesario. Para obtener instrucciones especificas, consulte la documentacién de los distintos
nodos de generacién de arboles.

4. Ejecute la ruta para generar el modelo.

Comentarios
* Cuando se generan arboles con este método, las directivas de desarrollo de arboles se omiten.

* Independientemente de si se utiliza un método de creacion de arboles de decisién directo o interactivo,
finalmente se obtendran modelos similares. Se trata simplemente de considerar el control que se desea
mantener.

Nodos de arbol de decision

Los nodos de arboles de decisién de IBM SPSS Modeler proporcionan acceso a los algoritmos de
generacion de arboles introducidos anteriormente:

Arbol C&R
QUEST
CHAID

+ C5.0

Consulte el tema [“Modelos de 4rboles de decisién” en la pagina 81|para obtener mas informacion.

Los algoritmos son similares porque pueden generar un arbol de decisiones mediante la divisién
recursiva de los datos en subgrupos cada vez mas pequefios. Sin embargo, existen algunas diferencias
importantes.

Campos de entrada. Los campos de entrada (predictores) pueden ser cualquiera de los siguientes tipos
(niveles de medicion): continuo, categérico, de marca, nominal u ordinal.

Campos objetivo. Solamente es posible especificar un campo objetivo. Para el Arbol C&R y CHAID, el
objetivo puede ser continuo, categérico, de marca, nominal u ordinal. Para QUEST puede ser categoérico,
de marca o nominal. Para C5.0 el objetivo puede ser de marca, nominal u ordinal.

Tipo de division. Los nodos Arbol C&R y QUEST solamente admiten divisiones binarias (es decir, cada
nodo del arbol se puede dividir en no méas dos ramas). Por contra, CHAID y C5.0 admiten la divisién en
mas de dos ramas al mismo tiempo.

Método utilizado para la divisién. Los algoritmos son diferentes segiin los criterios utilizados para
decidir las divisiones. Cuando Arbol C&R predice un resultado categérico, se utiliza una medida de
dispersion (de forma predeterminada, el coeficiente Gini, aunque se puede modificar). En el caso de
objetivos continuos, se utiliza el método de desviacién cuadratica minima. CHAID utiliza una prueba de
chi-cuadrado; QUEST utiliza una prueba de chi-cuadrado para predictores categéricos y analisis de
varianza de entradas continuas. En C5.0 se utiliza una medida de teoria de informacion, el cociente de
ganancia de informacion.

Gestién de valores perdidos. Todos los algoritmos permiten valores perdidos para los campos del
predictor, porque utilizan métodos diferentes para gestionarlos. Los nodos Arbol C&R y QUEST utilizan
campos de prediccion de sustitucion, donde sea necesario, para avanzar un registro con los valores
perdidos en el drbol durante la formacién. CHAID convierte los valores perdidos en una categoria
independiente y permite utilizarlos en la generacién de arbol. C5.0 utiliza un método de fraccién, que
transmite una parte fraccional de un registro a cada rama del arbol desde un nodo en el que la divisién
se basa en un campo con un valor perdido.
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Poda del arbol. Arbol C&R, QUEST y C5.0 ofrecen la opcién de hacer crecer el arbol y volver a podarlo
eliminando divisiones de nivel inferior que no contribuyen de forma significativa a la precisién del arbol.
Sin embargo, todos los algoritmos de arbol de decisién permiten controlar el tamafio minimo del
subgrupo, que ayuda a evitar las ramas con pocos registros de datos.

Generacién de arboles interactivos. Arbol C&R, QUEST y CHAID permiten iniciar una sesién
interactiva. Esto permite crear un nivel de arbol cada vez, editar las divisiones y podar el arbol antes de
crear el modelo. C5.0 no tiene una opcién interactiva.

Probabilidades previas. Arbol C&R y QUEST admiten la especificacién de probabilidades previas de
categorias al predecir un campo de destino categérico. Probabilidades previas son estimaciones de la
frecuencia relativa general para cada categoria objetivo en la poblacién de la que se trazan los datos de
entrenamiento. En otras palabras, son las estimaciones de probabilidad que se obtendrian para cada
campo objetivo antes de conocer nada acerca de los valores predictores. CHAID y C5.0 no admiten la
especificaciéon antes de las probabilidades previas.

Conjuntos de reglas. En modelos con campos de destinos categoricos, los nodos de arboles de decisién
para crear el modelo en forma de un conjunto de reglas, que en ocasiones puede ser mas facil de
interpretar que un arbol de decision complejo. En Arbol C&R, QUEST y CHAID puede generar un
conjunto de reglas de una sesion interactiva; en C5.0 puede especificar esta opcién en el nodo de
modelado. Ademas, todos los modelos de arboles permiten generar un conjunto de reglas desde el

nugget de modelo. Consulte el tema [“Generacién de un conjunto de reglas desde un drbol de decisién”|
en la pagina 93 para obtener mas informacion.

Nodo Arbol C&R

El nodo Arbol de clasificacién y regresion (C&R) es un método de prediccién y clasificacion basado en
arboles. Similar a C5.0, este método utiliza la particién reiterada para dividir los registros de
entrenamiento en segmentos con valores de campo de salida similares. El nodo C&RT comienza por
realizar un examen de los campos de entrada para buscar la mejor divisién, que se ha medido mediante
la reduccién del indice de impureza resultado de la divisiéon. La divisién define dos subgrupos, que se
siguen dividiendo en otros dos subgrupos sucesivamente hasta que se activa un criterio de parada. Todas
las divisiones son binarias (solamente se crean dos subgrupos).

Poda del arbol

Los arboles C&RT ofrecen la opcién de hacer crecer el drbol en primer lugar y, a continuacién, podar
segln un algoritmo de complejidad de costes que ajusta la estimacién de riesgo en funcién del ntimero
de nodos terminales. Este método, que permite al arbol crecer enormemente antes de la poda a partir de
criterios mas complejos, puede generar arboles mas pequefios con mejores propiedades de validaciéon
cruzada. Al aumentar el niimero de nodos terminales, por lo general se reduce el riesgo sobre los datos
(de entrenamiento) actuales, pero se puede aumentar el riesgo real si el modelo se generaliza a datos no
mostrados. Supongamos un caso extremo en que exista un nodo terminal independiente para cada
registro del conjunto de entrenamiento. La estimacién del riesgo seria del 0%, ya que cada registro
corresponderia a su propio nodo. Sin embargo, el riesgo de clasificacion errénea para los datos (de
comprobacién) no mostrados seria con una certeza casi absoluta mayor que 0. La medida de
coste-complejidad intenta compensar este punto.

Ejemplo. Una empresa de television ha solicitado un estudio de marketing para determinar qué clientes
contratarian una suscripcién a un servicio de noticias interactivo por cable. A partir de los datos del
estudio, puede crear una ruta en la que el campo objetivo sea la intencién de suscribirse y los campos
predictores incluyan edad, sexo, educacién, nivel de ingresos, horas invertidas en ver la television cada
dia y nimero de hijos. Aplicando un nodo Arbol CR a la ruta podré predecir y clasificar las respuestas
para obtener la tasa de respuesta mas alta para su campafia.
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Requisitos. Para entrenar un modelo de Arbol C&R, se precisan uno o varios campos de Entrada y
exactamente uno de Objetivo. Los campos de entrada y objetivo pueden ser continuos (rango numeérico) o
categoricos. Se ignorardn los campos establecidos en Ambos o Ninguno. Los tipos de los campos utilizados
en el modelo deben estar completamente instanciados y cualquier campo ordinal (conjunto ordenado) que
se utilice en el modelo debe disponer de almacenamiento numérico (no en cadena). Si lo considera
necesario, utilice a continuacién el nodo Reclasificar para realizar las conversiones.

Puntos fuertes. Los modelos de Arbol C&R son bastante mas robustos cuando aparecen problemas como
datos perdidos y un ntimero elevado de campos. Por lo general no precisan de largos tiempos de
entrenamiento para calcular las estimaciones. Ademas, los modelos de Arbol C&R suelen ser mas faciles
de comprender que algunos tipos de modelos: la interpretacion de las reglas derivadas del modelo es
muy directa. A diferencia de C5.0, Arbol C&R puede adaptar continuos como campos de salida
categoricos.

Nodo CHAID

CHAID, o deteccion automatica de interacciones mediante chi-cuadrado (del inglés Chi-squared
Automatic Interaction Detection), es un método de clasificacién para generar arboles de decisién
mediante estadisticos de chi-cuadrado para identificar divisiones 6ptimas.

CHAID examina en primer lugar las tablas de tabulacién cruzada entre los campos de entrada y los
resultados para, a continuaciéon, comprobar la significacién mediante una comprobacién de independencia
de chi-cuadrado. Si varias de estas relaciones son estadisticamente importantes, CHAID seleccionaré el
campo de entrada de mayor relevancia (el valor P mas pequefio). Si una entrada cuenta con mds de dos
categorias, se compararan estas categorias y se contraeran las que no presenten diferencias en los
resultados. Para ello, se unird el par de categorias que presenten menor diferencia, y asi sucesivamente.
Este proceso de fusién de categorias se detiene cuando todas las categorias restantes difieren entre si en el
nivel de comprobacién especificado. En el caso de campos de entrada nominales, pueden fundirse todas
las categorias. Sin embargo, en los conjuntos ordinales, tinicamente podran fundirse las categorias
contiguas.

CHAID exhaustivo es una modificacién de CHAID que examina con mayor precisién todas las divisiones
posibles para cada predictor, aunque necesita méas tiempo pare realizar los calculos.

Requisitos. Los campos objetivo y de entrada pueden ser continuos o categoéricos. Los nodos pueden
dividirse en dos o més subgrupos en cada nivel. Todos los campos ordinales utilizados en el modelo
deben disponer de almacenamiento numeérico (no en cadenas). Si lo considera necesario, utilice a
continuacion el nodo Reclasificar para realizar las conversiones.

Puntos fuertes. A diferencia de los nodos C&RT y QUEST, CHAID puede generar arboles no binarios, lo
que significa que algunas divisiones generaran mds de dos ramas. Es por ello que tiende a crear un arbol
mas extenso que los métodos de desarrollo binarios. CHAID admite todos los tipos de entradas y acepta
tanto variables de frecuencia como ponderaciones de casos.

Nodo QUEST

QUEST, o arbol estadistico eficiente insesgado y rapido, es un método de clasificacién binario para
generar arboles de decisién. Una de las principales motivaciones para su desarrollo ha sido la reduccién
del tiempo de procesamiento necesario para los analisis de C&RT de gran tamafio con varias variables o
varios casos. Un segundo objetivo de QUEST consiste en reducir la tendencia de los métodos de
clasificaciéon de arboles para favorecer a las entradas que permiten realizar mas divisiones, es decir, los
campos de entrada continuos (rango numeérico) o los correspondientes a varias categorias.

* QUEST utiliza una secuencia de reglas basada en comprobaciones de significacién para evaluar los
campos de entrada de un nodo. A efectos de seleccién, tnicamente deberd realizar una sola
comprobacién en las distintas entradas de un nodo. A diferencia de lo que ocurre con C&RT, no se
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examinan todas las divisiones y, a diferencia de los casos de C&RT y CHAID, las combinaciones de
categorias no se comprueban al evaluar un campo de entrada para su seleccion. Asi se aumenta la
velocidad del analisis.

* Para determinar las divisiones, se ejecuta un andlisis de discriminante cuadratico mediante la entrada
seleccionada en los grupos formados por las categorias objetivo. Este método vuelve a mejorar la
velocidad de las busquedas exhaustivas (C&RT) para determinar la divisién 6ptima.

Requisitos. Los campos de entrada pueden ser continuos (rango numérico), sin embargo el campo
objetivo debe ser categdrico. Todas las divisiones son binarias. No podra utilizar los campos de
ponderacion. Todos los campos ordinales (conjunto ordenado) utilizados en el modelo deben disponer de
almacenamiento numérico (no en cadenas). Si lo considera necesario, utilice a continuacién el nodo
Reclasificar para realizar las conversiones.

Puntos fuertes. Al igual que CHAID (pero a diferencia de C&RT), QUEST utiliza comprobaciones
estadisticas para decidir si se ha de utilizar un campo de entrada o no. También separa las cuestiones
relacionadas con la divisién y la seleccién de entradas, y aplica criterios distintos a ambos casos. Esto
contrasta con los casos de CHAID, donde el resultado de la comprobacién de estadisticos que determina
la seleccién de variables también genera la divisién. De un modo similar, C&RT emplea la medida de
impureza-cambio tanto para seleccionar un campo de entrada como para determinar la division.

Opciones de campos de nodo de arbol de decision

En la pestafia Campos, puede seleccionar si desea utilizar la configuracién de rol de campo ya definida
en nodos anteriores o realizar las asignaciones de campos manualmente.

Utilizar roles predefinidos. Esta opcién utiliza las definiciones de roles (objetivos, predictores, etcétera)
desde un nodo Tipo anterior (o la pestafia Tipo de un nodo de origen anterior).

Utilizar asignaciones de campos personalizadas. Seleccione esta opcion si desea asignar objetivos,
predictores y otros roles manualmente en esta pantalla.

Campos. Utilice los botones de flecha para asignar los elementos manualmente desde esta lista a los
diferentes campos de roles en la parte derecha de la pantalla. Los iconos indican los niveles de medicién
validos para cada campo de rol.

Pulse en el botén Todos para seleccionar todos los campos de la lista o pulse en un botén de nivel de
medicién individual para seleccionar todos los campos con ese nivel de medicion.

Objetivo. Seleccione un campo como el destino de la prediccion.

Predictores (Entradas). Seleccione uno o mas campos como entradas de la prediccion.

Ponderacion de analisis. (CHAID y C&RT tinicamente) Para utilizar un campo como ponderacién de
casos, especifique el campo aqui. Las ponderaciones de casos se usan para contabilizar las diferencias

existentes en la varianza entre los niveles del campo de salida. Consulte el tema |”Uso de campos de|
lfrecuencia y ponderaciéon” en la pagina 33| para obtener mas informacion.

Opciones de generacion de nodo de arbol de decisién

La pestafia Opciones de generacién es la ubicacién en la que se definen todas las opciones para crear el
modelo. Puede pulsar en el botén Ejecutar para generar un modelo con todas las opciones
predeterminadas, pero normalmente querrd personalizar la generacion de sus tareas.
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Puede seleccionar si desea generar un nuevo modelo o actualizar uno existente. Establezca también el
objetivo principal del nodo: generar un modelo estandar, para crear uno con una precisién o estabilidad
mejorada o para generar uno para utilizarlo para conjuntos de datos de grandes dimensiones.

;Qué desea hacer?

Crear modelo nuevo. (Valor predeterminado) Crea un nuevo modelo completamente nuevo cada vez que
ejecute una ruta con este nodo de modelado.

Continuar entrenando modelo existente. De forma predeterminada, cada vez que se ejecuta un nodo de
modelado, se crea un modelo completamente nuevo. Si esta opcién esta seleccionada, el entrenamiento
contintia con el dltimo modelo generado correctamente por el nodo. Esto permite actualizar un modelo
existente sin tener que acceder a los datos originales. Ademas, puede dar como resultado un rendimiento
significativamente mads rdpido ya que sélo se introducen en la ruta los registros nuevos o actualizados.
Los detalles del modelo anterior se almacenan con el nodo de modelado, lo que permite utilizar esta
opcion incluso si el nugget de modelo anterior ya no estd disponible en la ruta o la paleta de modelos.

Nota: Esta opcidnsolo se activa si selecciona Crear un arbol tnico (para C&R Tree, CHAID y QUEST),
Crear un modelo estindar (para Neural Net y Linear) o Crear un modelo para conjuntos de datos muy
grandes como objetivo.

¢Cuadl es su objetivo principal?
e Crear un arbol tinico. Crea un modelo de arbol de decisién estandar tinico. Los modelos estdndar

suelen ser mas faciles de interpretar y mas rdpidos de puntuar que los modelos creados utilizando el
resto de opciones de objetivos.

Nota: Para modelos segmentados, para utilizar esta opcién con Continuar entrenando un modelo
existente debe estar conectado a Analytic Server.

Moda. Especifica el método utilizado para generar el modelo. Generar modelo crea un modelo
automaticamente al ejecutar la ruta. Iniciar sesién interactiva abre el generador de arboles, que le
permite generar un nivel de arbol cada vez, editar divisiones y podar segtin se considere necesario
antes de crear el nugget de modelo.

Utilizar directivas de arbol. Seleccione esta opcién para especificar las directivas que desea aplicar al
generar un arbol interactivo desde el nodo. Por ejemplo, puede especificar divisiones en los niveles
primero y segundo y aplicarlas automaticamente al iniciar el generador de arboles. También puede
guardar las directivas de una sesién de generacién de arboles interactivos para volver a crear el arbol
posteriormente. Consulte el tema [‘Actualizacién de directivas de arbol” en la pdgina 92 para obtener
mas informacién.

* Mejorar la precisién del modelo (aumento). Seleccione esta opcion si desea utilizar un método
especial, conocido como aumento, para mejorar la tasa de precision del modelo. El aumento funciona
generando varios modelos en una secuencia. El primer modelo se crea con el procedimiento habitual. A
continuacién, se crea un segundo modelo que se centra en los registros que el primer modelo clasific6
erréneamente. Seguidamente se crea un tercer modelo que se basara en los errores del segundo
modelo, y asi sucesivamente. Por ultimo, para clasificar los casos, se les aplica todo el conjunto de
modelos de acuerdo con un procedimiento de votaciéon ponderada para combinar las distintas
predicciones en una predicciéon global. El aumento puede mejorar significativamente la precision del
modelo de arbol de decisién, aunque también precisa de un entrenamiento mas largo.

* Mejorar la estabilidad del modelo (agregaciéon autodocimante). Seleccione esta opcion si desea
utilizar un método especial, conocido como agregaciéon autodocimante, para mejorar la estabilidad del
modelo para evitar sobreajustes. Esta opcion crea multiples modelos y los combina, con objeto de
obtener predicciones mas fiables. Los modelos obtenidos utilizando esta opcién pueden tardar mas en
crearse y en puntuarse que los modelos estandar.

* Crear un modelo para conjuntos de datos muy grandes. Seleccione esta opcién cuando trabaje con
conjuntos de datos que son demasiado grandes para crear un modelo utilizando cualquiera del resto
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de opciones de objetivos. Esta opcién divide los datos en bloques de datos mds pequefios y genera un
modelo en cada bloque. Los modelos mas precisos se seleccionan automaticamente y se combinan en
un unico nugget de modelo. Puede ejecutar actualizaciones de modelos incrementales si selecciona la
opcién Continuar el entrenamiento del modelo existente en esta pantalla. Note: esta opcion para
conjuntos de datos de grandes dimensiones requiere una conexién a IBM SPSS Modeler Server.

Nodos de arbol de decision: conceptos basicos
Aqui es donde especifica las opciones basicas sobre como se crea el drbol de decisiones.

Algoritmo de desarrollo de arboles. (CHAID tinicamente) Seleccione el tipo de algoritmo de CHAID que
desee utilizar. CHAID exhaustivo es una modificacion de CHAID que examina con mayor precisiéon
todas las divisiones posibles para cada predictor, aunque necesita méas tiempo pare realizar los calculos.

Maxima profundidad de arbol. Especifique el nimero méaximo de niveles bajo el nodo raiz (el ndmero
de veces que la muestra se dividird repetidamente). El valor predeterminado es 5; seleccione
Personalizado y entre un valor para especificar un ntimero diferente de niveles.

Poda del arbol (C&RT y QUEST tnicamente)

Poda del arbol para evitar sobreajustes. La poda consiste en eliminar las divisiones de nivel inferior que
no aportan demasiado a la precision del arbol. La poda puede ayudar a simplificar un drbol, que
resultara mas facil de interpretar y, en determinados casos, mejora la generalizacién. Deje esta opcién sin
seleccionar para conservar un arbol completo sin podar.

* Maxima diferencia en riesgos (en errores estindar). Permite especificar una regla de poda mas
liberal. La regla de error estdndar permite al algoritmo seleccionar el arbol mas simple cuya estimacién
de riesgo es préxima (pero posiblemente superior) a la del subarbol con el riesgo menor. El valor
indica el tamafio de la diferencia admisible en la estimacién del riesgo entre el arbol podado y el arbol
con el riesgo menor en términos de estimacion del riesgo. Por ejemplo, si se especifica 2, podria
seleccionarse un drbol cuya estimacion de riesgo sea (2 x error estandar) mayor que la del arbol
completo.

Nimero maximo de sustitutos. Los sustitutos constituyen un método de gestion de valores perdidos.
Para cada una de las divisiones del arbol, el algoritmo identifica los campos de entrada mas parecidos al
campo de divisién seleccionado. Estos campos serdn los sustitutos de la division. Cuando debe
clasificarse un registro que presenta un valor perdido para un campo de divisién, puede utilizarse su
valor en un campo de sustituto para realizar la divisiéon. Si se aumenta este valor, se permitird una mayor
flexibilidad para la gestion de los valores perdidos. Sin embargo, pueden aumentar el uso de memoria y
los tiempos de entrenamiento.

Nodos Arbol de decision: Reglas de parada

Estas opciones controlan la construccién del arbol. Las reglas de parada determinan cuando debe
detenerse la divisién de ramas especificas del arbol. Establezca los tamafios de rama minimos para evitar
las divisiones a partir de las cuales se crearian subgrupos muy pequefios. Niimero minimo de registros
en rama padre impedird una divisién cuando el niimero de registros del nodo que ha de dividirse
(padre) sea inferior al valor especificado. Nimero minimo de registros en rama hija impedird una
divisién cuando el ndmero de registros de cualquiera de las ramas creadas por la divisién (hijo) resulte
inferior al valor especificado.

 Utilizar porcentaje. Permite especificar tamafios en términos de un porcentaje de datos de
entrenamiento globales.

 Utilizar valor absoluto. Permite especificar tamafios como ntiimeros de registros absolutos.
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Nodos de arbol de decision: Conjuntos

Estos ajustes determinan el comportamiento de la agrupacion que se produce cuando los conjuntos de
datos de gran tamafio o de aumento o agregacién autodocimante son obligatorios en Objetivos. Las
opciones no aplicables al objetivo seleccionado se ignoraran.

Agregacién autodocimante y conjuntos de datos muy grandes. Al puntuar un conjunto, ésta es la regla
utilizada para combinar los valores predichos a partir de los modelos basicos para calcular el valor de
puntuacién del conjunto.

* Regla de combinacién predeterminada para objetivos categéricos. Los valores predichos de conjunto
para objetivos categdricos pueden combinarse mediante votacién, la mayor probabilidad o la mayor
probabilidad media. Votacién selecciona la categoria que tenga la mayor probabilidad mas
frecuentemente entre los modelos basicos. La mayor probabilidad selecciona la categoria que logra la
mayor probabilidad individual entre todos los modelos basicos. Mayor probabilidad media selecciona
la categoria con el valor mas elevado cuando se calcula la media de las probabilidades de categoria
entre los modelos bésicos.

* Regla de combinacién predeterminada para objetivos continuos. Los valores predichos de conjunto
para objetivos continuos pueden combinarse mediante la media o mediana de los valores predichos a
partir de los modelos bésicos.

Tenga en cuenta que cuando el objetivo es mejorar la precisiéon del modelo, se ignoran las selecciones de
reglas de combinacién. El aumento siempre utiliza un voto de mayoria ponderada para puntuar objetivos
categéricos y una mediana ponderada para puntuar objetivos continuos.

Aumento y agregacién autodocimante. Especifique el nimero de modelos bésicos que debe generarse
cuando el objetivo es mejorar la precision o estabilidad del modelo; en el caso de la agregaciéon
autodocimante, se trata del nimero de muestras de bootstrap. Debe ser un ndmero entero positivo.

Nodos Arbol C&R y QUEST - Costes y Previas

Costes de clasificacion errénea

En algunos contextos, ciertos tipos de errores son mas costosos que otros. Por ejemplo, puede resultar
mas costoso clasificar a un solicitante de crédito de alto riesgo como de bajo riesgo (un tipo de error) que
clasificar a un solicitante de crédito de bajo riesgo como de alto riesgo (otro tipo de error). Los costes de
clasificaciéon errénea permiten especificar la importancia relativa de los diversos tipos de errores de
prediccion.

Los costes de clasificacion errénea son basicamente ponderaciones aplicadas a resultados especificos.
Estas ponderaciones se extraen en el modelo y pueden realmente cambiar la prediccién (como forma de
proteccion frente a errores costosos).

Salvo los modelos C5.0, los costes de clasificacién errénea no se aplican cuando se puntiia un modelo y
no se tienen en cuenta cuando se clasifican o comparan modelos utilizando un nodo Clasificador
automatico, un diagrama de evaluacién o un nodo Analisis. Es posible que un modelo que incluya costes
no produzca menos errores que uno que no lo haga, y es posible que no ordene ningtn valor mayor en
términos de precisién global, pero es probable que funcione mejor en términos practicos porque contiene
un sesgo integrado en favor de errores mds baratos.

La matriz de costes muestra el coste para cada combinacién posible de categoria predicha y categoria
real. De forma predeterminada, todos los costes de clasificacién errénea se establecen en 1,0. Para
introducir valores de coste personalizados, seleccione Utilizar costes de clasificacion errénea e
introduzca valores personalizados en la matriz de costes.

Para cambiar un coste de clasificacion errénea, seleccione la casilla correspondiente a la combinacién
deseada de valores predichos y reales, elimine el contenido existente de la casilla e introduzca en ella el
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coste deseado. Los costes no son simétricos automaticamente. Por ejemplo, si establece el coste de
clasificacién errénea A como B para que sea 2,0, el coste de clasificacion errénea de B como A atin tendra
el valor predeterminado 1,0 hasta que también se modifique explicitamente.

Previas

Estas opciones permiten especificar probabilidades previas para categorias durante la prediccién de un
campo objetivo categérico. Probabilidades previas son estimaciones de la frecuencia relativa general para
cada categoria objetivo en la poblacién de la que se trazan los datos de entrenamiento. En otras palabras,
son las estimaciones de probabilidad que se obtendrian para cada campo objetivo antes de conocer nada
acerca de los valores predictores. Hay tres métodos de configuracién de probabilidades previas:

* Basadas en datos de entrenamiento. Este es el método predeterminado. Las probabilidades previas se
basan en las frecuencias relativas de las categorias en los datos de entrenamiento.

* Igual para todas las clases. Las probabilidades previas de todas las categorias se definen como 1/k,
donde k es el nimero de categorias objetivo.

e Personalizado. Puede especificar sus propias probabilidades previas. Los valores iniciales de las
probabilidades previas se configuran como iguales para todas las clases. Puede ajustar las
probabilidades de cada categoria individualmente con valores personalizados. Para ajustar la
probabilidad de una categoria especifica, seleccione la casilla de la tabla correspondiente a la
probabilidad que desee, elimine el contenido de la casilla e introduzca el valor que desee.

Las probabilidades previas de todas las categorias deben sumar 1,0 (la restriccién de probabilidad). En
caso contrario, aparecerd una advertencia con una opcién para normalizar los valores automaticamente.
Este ajuste automaético conserva las proporciones en todas las categorias a la vez que fuerza la restriccion
de probabilidad. Puede llevar a cabo este ajuste en cualquier momento pulsando en el botén Normalizar.
Para restablecer la tabla de modo que todas las categorias tengan el mismo valor, pulse en el botén
Igualar.

Corregir las previas mediante los costes de clasificacién errénea. Esta opcion le permite ajustar las
previas, basandose en costes de clasificacién errénea (especificados en la pestana Costes). De este modo
puede incorporar informacién de costes directamente al proceso de desarrollo de los arboles que utilizan
la medida de impureza binaria. (Si no se selecciona esta opcion, la informacién de costes se utilizara
Unicamente para la clasificacién de registros y el célculo de estimaciones de riesgo para los arboles, en
funcién de la medida binaria.)

Nodo CHAID: Costes

En algunos contextos, ciertos tipos de errores son mds costosos que otros. Por ejemplo, puede resultar
mas costoso clasificar a un solicitante de crédito de alto riesgo como de bajo riesgo (un tipo de error) que
clasificar a un solicitante de crédito de bajo riesgo como de alto riesgo (otro tipo de error). Los costes de
clasificacién errénea permiten especificar la importancia relativa de los diversos tipos de errores de
prediccion.

Los costes de clasificacion errénea son basicamente ponderaciones aplicadas a resultados especificos.
Estas ponderaciones se extraen en el modelo y pueden realmente cambiar la prediccién (como forma de
proteccion frente a errores costosos).

Salvo los modelos C5.0, los costes de clasificacién errénea no se aplican cuando se puntiia un modelo y
no se tienen en cuenta cuando se clasifican o comparan modelos utilizando un nodo Clasificador
automatico, un diagrama de evaluacién o un nodo Analisis. Es posible que un modelo que incluya costes
no produzca menos errores que uno que no lo haga, y es posible que no ordene ningtn valor mayor en
términos de precision global, pero es probable que funcione mejor en términos practicos porque contiene
un sesgo integrado en favor de errores mds baratos.

La matriz de costes muestra el coste para cada combinacion posible de categoria predicha y categoria
real. De forma predeterminada, todos los costes de clasificacién errénea se establecen en 1,0. Para
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introducir valores de coste personalizados, seleccione Utilizar costes de clasificacion errénea e
introduzca valores personalizados en la matriz de costes.

Para cambiar un coste de clasificacion errénea, seleccione la casilla correspondiente a la combinacién
deseada de valores predichos y reales, elimine el contenido existente de la casilla e introduzca en ella el
coste deseado. Los costes no son simétricos automaticamente. Por ejemplo, si establece el coste de
clasificaciéon errénea A como B para que sea 2,0, el coste de clasificacién errénea de B como A adn tendra
el valor predeterminado 1,0 hasta que también se modifique explicitamente.

Nodo Arbol C&R - Opciones avanzadas
Las opciones avanzadas permiten ajustar el proceso de generacién de arboles.

Cambio minimo en la impureza. Especifique el cambio minimo en la impureza para crear una nueva
division en el arbol. Con impureza nos referimos al punto hasta el cual los subgrupos definidos por el
arbol presentan una amplia variedad de valores de campo de salida dentro de cada grupo. En lo que
respecta a los objetivos categéricos, un nodo se considera “puro” si el 100% de los casos del nodo
corresponden a una categoria especifica del campo objetivo. El objetivo de la generacién de arboles es
crear subgrupos con valores de salida similares, es decir, minimizar la impureza dentro de cada nodo. Si
la mejor divisién de una rama no reduce la impureza hasta el punto especificado, no se realizara dicha
division.

Medida de impureza para objetivos categéricos. Especifique el método que desea utilizar para los
campos objetivo categéricos para medir la impureza del arbol. (En el caso de objetivos continuos, esta
opcion se ignorard y se utilizard siempre la desviacién cuadratica minima como medida de impureza.)

* Gini es una medida de impureza general que aplica a la rama probabilidades de pertenencia a
categorias.

* Binario es una medida de impureza que enfatiza la divisién binaria y con la que es méas probable
obtener ramas con un tamafio similar a partir de una division.

¢ La opcién Ordinal impone la restricciéon adicional de que tinicamente pueden agruparse las clases
objetivo contiguas, ya que tinicamente resulta aplicable con objetivos ordinales. Cuando esta opcién se
selecciona para un objetivo nominal, se utiliza de forma predeterminada la medida binaria estandar.

Conjunto de prevencion sobreajustado. El algoritmo divide los registros de manera interna en un
conjunto de creacion de modelos y un conjunto de prevencion sobreajustado, el cual es un conjunto
independiente de registros de datos utilizado para realizar un seguimiento de errores durante la
formacién para evitar que el método modele una variacion atribuible al azar en los datos. Especifique un
porcentaje de registros. El valor por omision es 30.

Replicar resultados. Al establecer una semilla aleatoria podra replicar los andlisis. Especifique un entero
o pulse en Generar, lo que creard un entero pseudo-aleatorio entre 1 y 2147483647, ambos inclusive.

Nodo QUEST: Avanzado

Las opciones avanzadas permiten ajustar el proceso de generacién de arboles.

Nivel de significancia para divisién. Especifica el nivel de significacion (alfa) para la divisiéon de nodos.
El valor debe estar comprendido entre 0 y 1. Los valores inferiores tienden a producir arboles con menos
nodos.

Conjunto de prevencion sobreajustado. El algoritmo divide los registros de manera interna en un
conjunto de creaciéon de modelos y un conjunto de prevencién sobreajustado, el cual es un conjunto
independiente de registros de datos utilizado para realizar un seguimiento de errores durante la
formacién para evitar que el método modele una variacion atribuible al azar en los datos. Especifique un
porcentaje de registros. El valor predeterminado es 30.
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Replicar resultados. Al establecer una semilla aleatoria podra replicar los andlisis. Especifique un entero
o pulse en Generar, lo que creard un entero pseudo-aleatorio entre 1 y 2147483647, ambos inclusive.

Nodo CHAID: Avanzado

Las opciones avanzadas permiten ajustar el proceso de generacién de arboles.

Nivel de significancia para divisién. Especifica el nivel de significacion (alfa) para la divisién de nodos.
El valor debe estar comprendido entre 0 y 1. Los valores inferiores tienden a producir arboles con menos
nodos.

Nivel de significancia para fusién. Especifica el nivel de significacion (alfa) para la fusién de categorias.
El valor debe ser superior a 0 e inferior o igual que 1. Para impedir todas las fusiones de categorias,
especifique un valor de 1. En el caso de los objetivos continuos, hara referencia al niimero de categorias
de la variable en el 4rbol final que coincide con el niimero especificado de intervalos. Esta opcién no se
encuentra disponible para CHAID exhaustivo.

Los valores de significancia de ajuste utilizando el método de Bonferroni. Ajusta los valores de
significacion al comprobar las distintas combinaciones de categorias de un predictor. Los valores se
ajustan en funcién del niimero de comprobaciones, directamente relacionado con el ntimero de categorias
y el nivel de medicién de un predictor. Suele resultar conveniente porque el control ejercido es mejor y
ofrece el cociente de error de falsos positivos. Desactive esta opcidon para aumentar la potencia del
andlisis y buscar diferencias reales, con un cociente aumentado de falsos positivos en contrapartida.
Concretamente se recomienda desactivar esta opcion para muestras pequefias.

Permitir nuevas divisiones de categorias fusionadas en un nodo. El algoritmo CHAID intenta fusionar
categorias para producir el arbol mas simple que describe el modelo. Si se selecciona, esta opciéon permite
que las categorias fusionadas vuelvan a dividirse si esto puede considerarse una solucién mejor.

Chi-cuadrado para objetivos categoricos. Especifique el método que desea utilizar para calcular los
estadisticos de chi-cuadrado con objetivos categéricos.

¢ Pearson. Este método proporciona calculos mas rapidos pero se debe utilizar con precaucién en
muestras pequenas.

* Razén de verosimilitud. Este método es mas robusto que el método Pearson, pero tarda més tiempo
en realizar los calculos. Es el método preferido para muestras pequenas. Para objetivos continuos,
siempre se utiliza este método.

Cambio minimo en frecuencias de casillas esperadas. Al calcular las frecuencias de casilla (tanto para el
modelo nominal como para el modelo ordinal de efectos de fila), se utiliza un procedimiento iterativo
(épsilon) para convergir en la estimacién 6ptima que se haya utilizado en la prueba de chi-cuadrado para
una divisién especifica. Epsilon determina el nivel de cambio que debe producirse para que contintien las
iteraciones. Si el cambio de la tltima iteracién es menor que el valor especificado, las iteraciones se
detendran. Si tiene algtin problema con la convergencia del algoritmo, aumente este valor o reduzca el
nimero maximo de iteraciones hasta que tenga lugar la convergencia.

Nimero maximo de iteraciones para la convergencia. Especifica el nlimero maximo de iteraciones que
deben producirse antes de la parada, haya o no tenido lugar la convergencia.

Conjunto de prevencion sobreajustado. (Esta opcién sélo esta disponible cuando se utiliza el generador
de arboles interactivos.) El algoritmo divide los registros de manera interna en un conjunto de creacién
de modelos y un conjunto de prevencién sobreajustado, el cual es un conjunto independiente de registros
de datos utilizado para realizar un seguimiento de errores durante la formacién para evitar que el
método modele una variacién atribuible al azar en los datos. Especifique un porcentaje de registros. El
valor predeterminado es 30.

Replicar resultados. Al establecer una semilla aleatoria podra replicar los andlisis. Especifique un entero
o pulse en Generar, lo que creard un entero pseudo-aleatorio entre 1 y 2147483647, ambos inclusive.
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Opciones de modelo de nodo de arboles de decision

En la pestafia Opciones del modelo, puede seleccionar si desea especificar un nombre para el modelo o
generar un nombre automaticamente. También puede seleccionar obtener informacién sobre la
importancia del predictor, asi como puntuaciones de propension ajustadas y brutas de objetivos de marca.

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automatica basandose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Evaluaciéon del modelo

Calcular importancia del predictor. En el caso de modelos que produzcan una medida adecuada de
importancia, puede mostrar un grafico que indique la importancia relativa de cada predictor al estimar el
modelo. Normalmente, desea centrar sus esfuerzos de modelado en los predictores que importan mas y
considera eliminar o ignorar los que importan menos. Tenga en cuenta que puede tardarse més tiempo en
calcular la importancia del predictor para algunos modelos, especialmente al trabajar con conjuntos de
datos de gran tamafio; ademas, como resultado estd desactivada para algunos modelos de forma
predeterminada. La importancia del predictor no estd disponible para modelos de listas de decisiones.
Consulte el tema [“Importancia del predictor” en la pagina 43| para obtener més informacion.

Puntuaciones de propensién

Las puntuaciones de propensién pueden activarse en el nodo de modelado y en la pestafia Configuracién
del nugget de modelo. Esta funcionalidad sélo estd disponible cuando el objetivo seleccionado es un
campo de marca. Consulte el tema ["Puntuaciones de propensién” en la pégina 36 para obtener més
informacion.

Calcular puntuaciones de propensiéon en bruto. Las puntuaciones de propensién en bruto estdn
derivadas del modelo basado tinicamente en los datos de entrenamiento. Si el modelo predice el valor
true (responderd), la propension es la misma que P, donde P es la probabilidad de la prediccién. Si el
modelo predice el valor false, la propensién se calcula como (1 - P).

* Si selecciona esta opcion al crear el modelo, las puntuaciones de propensién se activardn en el nugget
de modelo de forma predeterminada. Sin embargo, siempre puede activar las puntuaciones de
propensién en bruto en el nugget de modelo independientemente de si las selecciona o no en el nodo
de modelado.

* Al puntuar el modelo, se afiadirdn puntuaciones de propensién en bruto a un campo con las letras RP
unidas al prefijo estdndar. Por ejemplo, si las predicciones estan en un campo denominado $R-churn, el
nombre del campo de puntuacién de propension serd $RRP-churn.

Calcular puntuaciones de propensién ajustada. Las propensiones brutas se basan totalmente en
estimaciones proporcionadas por el modelo, las cuales pueden estar ajustadas excesivamente, lo que lleva
a estimaciones de propension demasiado optimistas. Las propensiones ajustadas intentan compensar este
hecho observando el rendimiento del modelo en las particiones de comprobacién o validacién y
ajustando las propensiones para proporcionar una mejor estimacién en consecuencia.

* Esta configuracion requiere que haya un campo de particién valido en la ruta.
* A diferencia de las puntuaciones brutas de confianza, las puntuaciones ajustadas de propensién deben

calcularse al crear el modelo; de lo contrario, no estardn disponibles cuando se puntte el nugget de
modelo.

* Al puntuar el modelo, se afladirdn puntuaciones ajustadas de propensiéon a un campo con las letras AP
unidas al prefijo estdndar. Por ejemplo, si las predicciones estan en un campo denominado $R-churn, el
nombre del campo de puntuacién de propensién serd $RAP-churn. Las puntuaciones ajustadas de
propensién no estan disponibles para modelos de regresién logistica.
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* Al calcular las puntuaciones ajustadas de propension, la particién de comprobacién o validacion
utilizada para el cdlculo no debe haberse equilibrado. Para evitarlo, asegtirese de seleccionar la opcion
Sélo datos de entrenamiento de equilibrado en todos los nodos Equilibrar anteriores en la ruta.
Ademas, si se ha llevado una muestra compleja a un punto anterior en la ruta, se invalidaran las
puntuaciones ajustadas de propension.

* Las puntuaciones ajustadas de propensién no estan disponibles para modelos de drbol "aumentado” y
de conjuntos de reglas. Consulte el tema [“Modelos C5.0 aumentados” en la pagina 112 para obtener
mas informacién.

Basado en. Para que se calculen las puntuaciones ajustadas de propensién, debe haber un campo de
particién en la ruta. Puede especificar si desea utilizar la particién de comprobacién o validacién para
este calculo. Para obtener los mejores resultados, la particiéon de comprobaciéon o validacion debe incluir
al menos el mismo nimero de registros que la particién utilizada para entrenar el modelo original.

Nodo C5.0

Note: Esta caracteristica estd disponible en SPSS Modeler Professional y SPSS Modeler Premium.

Este nodo utiliza el algoritmo C5.0 para generar un drbol de decisién o un conjunto de reglas. Los
modelos C5.0 dividen la muestra en funcion del campo que ofrece la maxima ganancia de informacion.
Las distintas submuestras definidas por la primera divisién se vuelven a dividir, por lo general basandose
en otro campo, y el proceso se repite hasta que resulta imposible dividir las submuestras de nuevo. Por
dltimo se vuelven a examinar las divisiones del nivel inferior, y se eliminan o podan las que no
contribuyen significativamente con el valor del modelo.

Note: el nodo C5.0 solamente puede predecir un objetivo categérico. Al analizar datos con campos
categoricos (nominales u ordinales), el nodo tiene mayor probabilidad de agrupar categorias que las
versiones de C5.0 anteriores a la versién 11.0.

C5.0 puede generar dos tipos de modelos. Un arbol de decisién es una descripcion sencilla de las
divisiones que se han encontrado en el algoritmo. Los distintos nodos terminales (o "de hoja") describen
un subconjunto de datos de entrenamiento, y cada uno de los casos incluidos en los datos de
entrenamiento pertenece exactamente a un nodo terminal del arbol. En otras palabras, es posible realizar
exactamente una prediccién para cada registro de datos especifico presente en un arbol de decision.

En cambio, un conjunto de reglas es, como su propio nombre indica, un conjunto de reglas que intenta
realizar predicciones de registros individuales. Los conjuntos de reglas derivan de los arboles de decisién
y, en cierto modo, representan una versién simplificada de la informacién que se incluye en estos arboles.
Por lo general, los conjuntos de reglas pueden retener la mayor parte de la informacién significativa de
un arbol de decisién completo, aunque utilizan un modelo menos complejo. Debido a las diferencias de
funcionamiento de los conjuntos de reglas, sus propiedades son distintas de las de los arboles de
decision. La diferencia mas importante consiste en que con un conjunto de reglas, puede aplicarse mas de
una regla a cualquier registro especifico o no aplicar ninguna regla. Al aplicar varias reglas, cada una de
ellas obtiene un "voto" ponderado basado en la confianza que se asocia a dicha regla. La prediccion final
se alcanza mediante la combinacién de los votos ponderados de todas las reglas que se aplican al registro
en cuestion. Si no se aplica ninguna regla, se asignard al registro una predicciéon predeterminada.

Ejemplo. Un investigador médico ha recopilado informacién sobre un conjunto de pacientes, de los
cuales todos sufrieron la misma enfermedad. Durante el curso del tratamiento, cada paciente respondié a
un medicamento de un total de cinco. Puede utilizar un modelo C5.0 combinado con otros nodos para
averiguar qué medicamento es el adecuado para un futuro paciente con la misma enfermedad.

Requisitos. Para entrenar un modelo C5.0, debe existir un campo categoérico (por ejemplo, nominal u
ordinal) Objetivo y uno o méas campos Entrada de cualquier tipo. Se ignoraran los campos establecidos en
Ambos o Ninguno. Los tipos de los campos utilizados en el modelo deben estar completamente
instanciados. También se puede especificar un campo de ponderacion.
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Puntos fuertes. Los modelos C5.0 son bastante mas robustos cuando aparecen problemas como datos
perdidos y un ntimero elevado de campos de entrada. Por lo general no precisan de largos tiempos de
entrenamiento para calcular las estimaciones. Ademads, los modelos C5.0 suelen ser mas féciles de
comprender que algunos tipos de modelos, ya que la interpretacién de las reglas derivadas del modelo es
muy directa. C5.0 también ofrece el eficaz método del aumento para obtener una mayor precisién en
tareas de clasificacion.

Note: la velocidad de generacion de modelos de C5.0 puede mejorarse al activar el procesamiento
paralelo.

Opciones de modelo para el nodo C5.0
Nombre del modelo. Especifique el nombre del modelo que desea generar.

* Automatico. Seleccione esta opcién para generar automaticamente el nombre del modelo de acuerdo
con los nombres de los campos objetivos. Este es el método predeterminado.

* Personalizado. Seleccione esta opcion para especificar el nombre que desea para el nugget de modelo
que se creard en este nodo.

Utilizar los datos en particiones. Si se ha definido un campo de particién, esta opcién garantiza que sélo
se utilicen los datos de la particién de entrenamiento para la generacién del modelo.

Crear modelos divididos. Genera un modelo diferente para cada valor posible de campos de entrada que
se especifican como campos de divisién. Consulte el tema [Generacién de modelos divididos” en la|
pagina 28 para obtener mas informacion.

Tipo de resultados. Especifique si desea que el nugget de modelo sea un arbol de decisién o un
conjunto de reglas.

Agrupar simbdlicos. Seleccione esta opcion para que C5.0 intente combinar los valores simbélicos que
cuentan con patrones similares respecto al campo de salida. Seleccione esta opcién para que C5.0 cree un
nodo hijo para cada uno de los valores del campo simbdlico utilizado para dividir el nodo padre. Por
ejemplo, si C5.0 realiza divisiones en un campo COLOR (con valores ROJO, VERDE y AZUL), se creard
de forma predeterminada una divisién de tres factores. No obstante, si selecciona esta opcién y los
registros donde COLOR = ROJO son muy similares a los registros donde COLOR = AZUL, se creard una
divisién de dos factores, con los registros correspondientes a VERDE en un grupo y los registros para
AZUL y ROJO en otro.

Utilizar aumento. El algoritmo C5.0 cuenta con un método especial para mejorar su precision
denominado aumento. Este método genera varios modelos en una secuencia. El primer modelo se crea
con el procedimiento habitual. A continuacién, se crea un segundo modelo que se centra en los registros
que el primer modelo clasificé erréneamente. Seguidamente se crea un tercer modelo que se basara en los
errores del segundo modelo, y asi sucesivamente. Por tltimo, para clasificar los casos, se les aplica todo
el conjunto de modelos de acuerdo con un procedimiento de votacién ponderada para combinar las
distintas predicciones en una prediccién global. El aumento puede mejorar significativamente la precisién
del modelo C5.0, aunque también precisa de un entrenamiento mds largo. La opciéon Niumero de ensayos
permite controlar el nimero de modelos que deben utilizarse para el modelo aumentado. Esta
caracteristica se basa en la investigacién de Freund y Schapire, con ciertas mejoras propietarias para
gestionar mejor los datos con ruido.

Efectuar validacién cruzada. Seleccione esta opcién para que C5.0 utilice un conjunto de modelos creado
a partir de subconjuntos de datos de entrenamiento para calcular una estimacion de la precisiéon de un
modelo creado a partir de un conjunto de datos completo. Esta funcién resulta de utilidad cuando el
conjunto de datos es demasiado pequefio para dividirlo en conjuntos tradicionales de comprobacién o
entrenamiento. Los modelos de validaciéon cruzada se descartan una vez calculada la estimacién de
precision. Puede especificar el nimero de veces o el niimero de modelos que desea aplicar a la
validacion cruzada. Observe que, en versiones anteriores de IBM SPSS Modeler, la creacién del modelo y
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la validacién cruzada eran dos operaciones independientes. En la version actual, no se precisa ningtin
otro paso para generar el modelo. La validacién cruzada y la generacién del modelo se realizan al mismo
tiempo.

Moda. En un entrenamiento Simple, la mayoria de los pardmetros de C5.0 se establecen
automaticamente. El entrenamiento Experto permite ejercer un control mas directo sobre los pardmetros
de entrenamiento.

Opciones de modo Simple

Favorecer. De forma predeterminada, C5.0 intentard producir el arbol mas preciso posible. En algunos
casos, puede producirse un sobreajuste que puede ocasionar un rendimiento pobre al aplicar el modelo a
nuevos datos. Seleccione Generalizacién para utilizar la configuraciéon de algoritmo menos propensa a
este problema.

Note: los modelos generados con la opcién Generalizacién no tienen por qué generalizar mejor que el
resto de modelos necesariamente. Cuando la generalizacién resulta fundamental, valide siempre el
modelo con una muestra de comprobacién reservada.

Ruido esperado (%). Especifique la proporcién esperada de datos con ruido o erréneos en el conjunto de
entrenamiento.

Opciones de modo Experto

Gravedad de la poda. Determina hasta qué punto se debe podar el arbol de decisién o conjunto de
reglas. Aumente este valor para obtener un drbol méas pequefio y resumido. Dismintyalo para obtener un
arbol mas preciso. Este pardmetro afecta iinicamente a la poda local (consulte "Utilizar poda global" a
continuacion).

Nimero minimo de registros por rama hija. Puede utilizar el tamafio de los subgrupos para limitar el
numero de divisiones de cualquier rama del arbol. Una rama se dividira iinicamente si dos o mas de las
subramas resultantes pueden contener al menos este ntimero de registros del conjunto de entrenamiento.
El valor predeterminado es 2. Auméntelo para impedir el sobreentrenamiento con los datos con ruido.

Utilizar poda global. Los arboles se pondan en dos etapa: La primera, una fase de poda local, que
examina los subarboles y contrae las ramas para aumentar la precisiéon del modelo. La segunda es una
fase de poda global en que se considera el arbol como un todo y pueden contraerse los subarboles. De
forma predeterminada, se realiza la poda global. Anule la seleccién de esta opcién para omitir esta fase.

Valoracién inicial de atributos. Seleccione esta opcién para que C5.0 examine la utilidad de los
predictores antes de iniciar la generacion del modelo. A continuacién, se excluyen de este proceso de
generacion los predictores que no se consideran importantes. Esta opcion puede resultar ttil para los
modelos con varios campos predictores y puede ayudar a impedir el sobreajuste.

Note: la velocidad de generacién de modelos de C5.0 puede mejorarse al activar el procesamiento
paralelo.

Nugget de modelo de arbol de decision

Los nugget de modelo de arbol de decision representan las estructuras de arbol para la predicciéon de un
determinado campo de salida descubierto por uno de los nodos de modelado de arboles de decisiéon
(C&RT, CHAID, QUEST, C5.0). Se pueden generar tres modelos directamente desde el nodo de
generacion de arboles o indirectamente desde el Generador de arboles interactivos. Consulte el tema
[Generador de 4rboles interactivos” en la pagina 82| para obtener mas informacién.

Puntuacién de modelos de arbol
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Cuando se ejecuta una ruta que contiene un nugget de modelo de arbol, el resultado determinado

depende del tipo de arbol.

* Para los arboles de clasificacién (objetivo categérico), se afiaden dos nuevos campos a los datos, estos
contienen el valor predicho y la confianza para cada registro. La prediccién se basa en la categoria més
frecuente para el nodo terminal al que se asigna el registro; si una mayoria de encuestados de un nodo
determinado es sf, la prediccién para todos los registros asignados a dicho nodo es si.

* En los arboles de regresion, solamente los valores predichos se generan; las confianzas no se asignan.

* Si lo prefiere, en los modelos CHAID, QUEST y C&RT, se puede afiadir un campo adicional que indica
el ID del nodo al que se asigna cada registro.

Los nuevos nombres de campos se derivan del nombre del modelo afadiendo prefijos. En el caso de
C&RT, CHAID y QUEST, los prefijos son $R- para el campo de prediccién, $RC- para el campo de
confianza y $RI- para el campo identificador del nodo. En el caso de los arboles C5.0, los prefijos son $C-
para el campo de prediccién y $CC- para el campo de confianza. i hay presentes varios nodos del modelo
de arbol, los nuevos nombres de campos incluirdn nimeros en el prefijo para distinguirlos si fuera
necesario; por ejemplo $R1-, $RCI- y $R2-.

Trabajo con nugget de modelo de arboles

Existen varias maneras de guardar o exportar informacién relacionada con el modelo.

Note: muchas de estas opciones también estan disponibles desde la ventana del generador de arboles.

Desde el generador de arboles o un modelo de arbol generado, puede:

* Generar un nodo Filtrar o Seleccionar en base al 4rbol actual. Consulte el tema [“Generacién nodos|
[Seleccionar y Filtro” en la pégina 92| para obtener més informacion.

* Generar un nugget de conjunto de reglas que representa la estructura del arbol como un conjunto de
reglas y define las ramas terminales del 4rbol. Consulte el tema [“Generacién de un conjunto de reglas|
ldesde un arbol de decisién” en la pagina 93] para obtener mas informacion.

* Ademds, en el caso de los nugget de drbol generado, puede exportar el modelo en formato PMML.
Consulte el tema [‘La paleta de modelos” en la pagina 41| para obtener mas informacién. Si el modelo
incluye divisiones personalizadas, esta informaciéon no se conserva en el PMML exportado. (La divisién
se conserva, pero no el hecho de que sea personalizada y no seleccionada por el algoritmo.)

* Generar un grafico basado en una parte seleccionada del arbol actual. Note: s6lo funciona para un
nugget si se vincula a otros nodos en una ruta. Consulte el tema [‘Generacién de gréficos” en la pagina)
para obtener més informacion.

* Solamente en el caso de los modelos C5.0 aumentados, puede seleccionar Arbol de decisién tnico
(Lienzo) o Arbol de decisién tinico (Paleta de modelos generados) para crear un nuevo conjunto de
reglas tinico derivado de la regla seleccionada actualmente. Consulte el tema
fiumentados” en la pagina 112 para obtener mas informacion.

Note: si bien se sustituy6 el nodo Crear regla por el nodo C&RT, los nodos Arbol de decisién de las rutas
existentes creadas originalmente a partir de un nodo Crear regla seguirdn funcionando correctamente.

Nugget de modelo de arboles unicos

Si selecciona Crear un arbol tinico como objetivo principal del nodo de modelado, el nugget de modelo
resultante contendra las siguientes pestafias.

Tabla 7. Pestafias del nugget de arbol tnico

Tabulacién Descripcion Mas informaciéon

Modelo Muestra las reglas que definen el modelo. Consulte el tema [‘Reglas de modelo del
lirbol de decision” en la pagina 109|para
obtener més informacion.
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Tabla 7. Pestafias del nugget de drbol tnico (continuacion)

Tabulacién Descripcion Mas informacién

Visor Muestra la vista de arbol del modelo. Consulte el tema [“Visor de modelo de arbol|
lde decision” en la pagina 111|para obtener
mas informacion.

Resumen Muestra informacién sobre los campos, los | Consulte el tema ["Informacién / Resumen|
ajustes de version y el proceso de estimacion ||de nugget de modelo” en la pagina 43| para
del modelo. obtener mds informacién.

Configuracion Le permite especificar las opciones de Consulte el tema [’Configuracion del nugget
confianzas y generaciéon SQL durante la de modelo de conjunto de reglas/arboles de
puntuacién de modelos. decision” en la pagina 111| para obtener mas

informacién.

Anotacion Le permite afiadir anotaciones descriptivas,

especificar un nombre personalizado, afiadir
texto de informacién sobre herramientas y
especificar las palabras clave de biisqueda
para el modelo.

Reglas de modelo de arbol de decision

La pestania Modelo de un nugget de arbol de decisiéon muestra las reglas que definen el modelo.
Opcionalmente, también se pueden mostrar un grafico de importancia de los predictores y un tercer
panel con informacion acerca del historial, frecuencias y sustitutos.

Note: Cuando selecciona la opcién Crear un modelo para conjuntos de datos de grandes dimensiones en
la pestafia Opciones de generacién del nodo CHAID (panel Objetivo), la pestafia Modelo sélo muestra los
detalles de regla de arbol.

Reglas de arbol

El panel izquierdo muestra una lista de condiciones que definen la particion de los datos descubiertos
por el algoritmo; esencialmente es una serie de reglas que se pueden utilizar para asignar registros
individuales a los nodos hijo basandose en los valores de distintos predictores.

Los arboles de decisién funcionan particionando de forma recursiva los datos basados en valores de
campos de entrada. Las particiones de los datos se denominan ramas. La rama inicial (a veces
denominada raiz) engloba a todos los registros de datos. La raiz se divide en subconjuntos, o ramas
hijas, basados en el valor de un determinado campo de entrada. Cada rama hija se puede dividir en
subramas, que pueden, a su vez, volver a dividirse, y asi sucesivamente. En el nivel inferior del arbol
estdn las ramas que ya no tienen mas divisiones. Dichas ramas se conocen como ramas terminales (u
hojas).

Detalles de regla de arbol

El explorador de reglas muestra los valores de entrada que definen cada particién o rama y un resumen
de los valores de los campos de salida para los registros de dicha divisién. Para obtener informacién
general sobre como utilizar el explorador de modelos, consulte ['Exploracién de nugget de modelo” en la|
_

agina 42|

En el caso de las divisiones basadas en campos numéricos, la rama se representa mediante una linea con
la forma:

nombrecampo relacion valor [resumen]

donde relacion es una relacién numérica. Por ejemplo, una rama definida por valores mayores que 100
para el campo ingresos tendria la forma:
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ingresos > 100 [resumen]

En el caso de divisiones basadas en campos simbdlicos, la rama se representa mediante una linea con la
forma:

nombrecampo = valor [resumen] o nombrecampo en [valores] [resumen]

donde valores representa los valores del campo que definen la rama. Por ejemplo, una rama que incluya
registros donde el valor de regién puede ser Norte, Oeste o Sur quedaria representada de la siguiente
forma:

region en ["Norte" "Oeste" "Sur"] [resumen]

En el caso de las ramas terminales también se proporciona una predicciéon agregando una flecha y el
valor predicho al final de la condicién de la regla. Por ejemplo, una hoja definida por ingresos > 100 que
predice un valor alto para el campo de salida quedaria representada de la siguiente forma:

ingresos > 100 [Modo: alto] » alto

El resumen de la rama se define de forma diferente a los campos de salida numéricos y simbdlicos. En el
caso de los arboles con campos de salida numéricos, el resumen sera el valor promedio de la rama y el
efecto de la rama consistird en la diferencia entre el promedio de la rama y el promedio de su rama
padre. En el caso de arboles con campos de salida simbélicos, el resumen serd la moda, o el valor més
frecuente, si se trata de los registros de la rama.

Para describir completamente una rama, necesita incluir la condicién que define la rama mas las
condiciones que definen las divisiones en la parte superior del arbol. Por ejemplo, en el arbol:
ingresos > 100
region = "Norte"
region en ["Sur" "Este" "Oeste"]
ingresos < = 200

la rama representada por la segunda linea viene definida por las condiciones ingresos > 100 y regién =
” ”
Norte”.

Si pulsa en Mostrar u ocultar las cifras de ocurrencias y confianzas en la barra de herramientas, cada
regla también mostrard informacién acerca del nimero de registros a los que se aplica la regla
(Ocurrencias), asi como la proporcién de registros para los que la regla es verdadera (Confianza).

Importancia del predictor

Opcionalmente, en la pestafia Modelo también se puede mostrar un grafico que indique la importancia
relativa de cada predictor cuando se calcule el modelo. Normalmente, desea centrar sus esfuerzos de
modelado en los predictores que importan mds y considera eliminar o ignorar los que importan menos.
Tenga en cuenta que este grafico solo estd disponible si se ha seleccionado Calcular importancia de
predictor en la pestafia Analizar antes de generar el modelo. Consulte el tema [“Importancia del
[predictor” en la pagina 43 para obtener mas informacién.

Informacién adicional del modelo

Si pulsa en la barra de herramientas la opcién de mostrar el panel de informacién adicional, vera un
panel con informacién detallada de la regla seleccionada en la parte inferior de la ventana. El panel de
informacién contiene tres pestafias.

Historial. Esta pestafia rastrea las condiciones de divisién desde el nodo raiz hasta el nodo seleccionado.

Asfi se obtiene una lista de condiciones que determina cudndo se asigna un registro al nodo seleccionado.
Los registros para los que todas las condiciones sean verdaderas se asignaran a este nodo.
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Frecuencias. En el caso de los modelos con campos objetivo simbdlicos, esta pestafia muestra (para cada
valor objetivo posible) el nimero de registros asignados a este nodo (en los datos de entrenamiento) que
tienen dicho valor objetivo. La cifra de frecuencia, expresada como porcentaje (expresada con un maximo
de tres decimales) también se muestra. En otros modelos con objetivos numéricos, esta pestafia esta vacia.

Sustitutos. Si procede, se muestra cualquier sustituto del campo de divisién principal para el nodo
seleccionado. Los sustitutos son campos alternativos que se usan en caso de que el valor predictor
principal no esté presente en un determinado registro. El niimero maximo de sustitutos permitido para
una divisién en particular se especifica en el nodo de generacién de arbol, pero el ntimero real depende
de los datos de entrenamiento. En general, cuanto mayor sea la cantidad de datos perdidos, mayor sera
la probabilidad de usar sustitutos. En otros modelos de arboles de decisioén esta pestafa estd vacia.

Note: para que se incluyan en el modelo, los sustitutos se deben identificar durante la fase de
entrenamiento. Si la muestra de entrenamiento no tiene valores perdidos, no se identificaran sustitutos.
Los registros con valores perdidos que se encuentren durante la comprobacién o puntuacién pasardn
automaticamente al nodo hijo que tenga un mayor niimero de registros. Si se esperan valores perdidos
durante la comprobacién o puntuacién, asegtirese de que los valores no estdn presentes en la muestra de
entrenamiento. No hay sustitutos disponibles para los arboles CHAID.

Visor de modelo de arbol de decision
La pestafa Visor para un nugget de modelo de drbol de decisién se parece a la pantalla que aparece en el
generador de arboles. La diferencia principal es que al examinar el nugget de modelo, no se puede hacer
crecer ni modificar el arbol. El resto de opciones para visualizar y personalizar la presentacién son
similares en los dos componentes. Consulte el tema [“Personalizacién de la vista del 4rbol” en la paginal
para obtener mas informacién.

Note: la pestana Visor no se muestra en nuggets de modelo de CHAID si selecciona la opciéon Crear un
modelo para conjuntos de datos de grandes dimensiones en el panel Objetivo de la pestafia Opciones de
generacion.

Al visualizar reglas divididas en la pestafia Visor, los corchetes significan que el valor adyacente se
incluye en el rango mientras que los paréntesis indican que el valor adyacente se excluye del rango. Por
lo tanto, la expresion (23,37] significa que el rango va desde el 23 exclusive hasta el 37 inclusive; es decir,
desde el 24 hasta el 37. En la pestafia Modelo, la misma situacién se mostraria como:

Edad > 23 y Edad <= 37

Configuracion del nugget de modelo de conjunto de reglas/arboles de decision

La pestana Configuraciéon de un nugget de modelo de arbol de decisiéon o conjunto de reglas permite
especificar opciones para confianzas y para la generacién de SQL durante la puntuacién de modelos. Esta
pestafia esta solo disponible después de que el nugget de modelo se haya afiadido a una ruta.

Calcular confianzas. Seleccione incluir confianzas al puntuar operaciones. Al puntuar modelos en la base
de datos, si excluye confianzas puede generar SQL mads eficaz. Para los arboles de regresion, no se
asignan las confianzas.

Note: si selecciona la opcién Crear un modelo para conjuntos de datos de grandes dimensiones en la
pestafia Opciones de generacién del panel Método para modelos CHAID, esta casilla de verificacién
solamente estd disponible en los nuggets de modelos para objetivos categdricos para nominales o
marcadores.

Calcular puntuaciones de propensién en bruto. En el caso de modelos con un objetivo de marca (que
devuelve una prediccién de si o no), puede solicitar puntuaciones de propensién que indican la
probabilidad del resultado true especificado para el campo objetivo. Estas se afiaden a otros valores de
prediccién y confianza que pueden generarse durante la puntuacion.
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Note: si selecciona la opcién Crear un modelo para conjuntos de datos de grandes dimensiones en la
pestafia Opciones de generacién del panel Método para modelos CHAID, esta casilla de verificacion
solamente estd disponible en los nuggets de modelos con un objetivo categérico de marcas.

Calcular puntuaciones de propensién ajustada. Las puntuaciones de propensién en bruto se basan sélo
en los datos de entrenamiento y pueden ser demasiado optimistas debido a la tendencia de muchos
modelos a sobreajustar estos datos. Las propensiones ajustadas intentan compensar evaluando el
rendimiento del modelo frente a una particién de comprobacion o validacion. Esta opcion requiere que se
haya definido un campo de particiéon en la ruta y que se hayan activado puntuaciones ajustadas de
propension en el modo de modelado antes de generar el modelo.

Note: las puntuaciones ajustadas de propension no estan disponibles para modelos de arbol aumentado y
de conjuntos de reglas. Consulte el tema|“Modelos C5.0 aumentados”| para obtener mas informacion.

Identificador de regla. En los modelos CHAID, QUEST y C&RT, esta opcién afiade un campo en el
resultado de puntuacién que indica el ID para el nodo terminal al que se asigna cada registro.

Note: cuando se selecciona esta opcion, no estd disponible la generacién de SQL.

Generar SQL para este modelo. Cuando se utilizan datos de una base de datos, se puede devolver
cédigo SQL a la base de datos para su ejecucién, lo que proporciona un mayor rendimiento para muchas
operaciones.

Seleccione una de las siguientes opciones para especificar como se lleva a cabo la generacién de SQL.

* Valor predeterminado: Puntuar utilizando el adaptador de puntuacion del servidor (si esta instalado)
de lo contrario en curso. Si se conecta a una base de datos con un adaptador de puntuacién instalado,
se genera SQL con el adaptador de puntuacién; de lo contrario, se genera SQL de forma nativa dentro
de SPSS Modeler.

* Generar sin compatibilidad de valores perdidos. Seleccione esta opcién para activar la generaciéon de
SQL evitando la gestion de valores perdidos. Esta opcién simplemente establece la prediccion como
nula ($nul11$) cuando se encuentra un valor perdido durante la puntuacién de un caso.

Note: esta opcién no se encuentra disponible para modelos CHAID. Para otros tipos de modelo,
solamente estd disponible para arboles de decisién (no conjuntos de reglas).

* Generar con compatibilidad de valores perdidos. En el caso de los modelos CHAID, QUEST y C&RT,
puede activar la generacion de SQL con una compatibilidad completa de valores perdidos. Esto
significa que se genera SQL de manera que los valores perdidos se gestionan tal y como se especifico
en el modelo. Por ejemplo, los arboles C&RT utilizan reglas basadas en sustitutos garantizadas por el
descendiente mayor.

Note: para modelos C5.0, esta opcién solamente estd disponible para conjuntos de reglas (no arboles de
decision).

Modelos C5.0 aumentados
Note: Esta caracteristica esta disponible en SPSS Modeler Professional y SPSS Modeler Premium.

Cuando se crea un modelo C5.0 aumentado (ya sea un conjunto de reglas o un arbol de decisién),
realmente se crea un conjunto de modelos relacionados. El explorador de reglas del modelo para un
modelo C5.0 aumentado muestra la lista de modelos en el nivel superior de la jerarquia, junto con la
precision estimada de cada modelo y la precision global de los modelos aumentados. Para examinar las
reglas o divisiones de un determinado modelo, seleccione el modelo y expandalo como haria con una
regla o rama en un modelo individual.

También puede extraer un determinado modelo del conjunto de modelos aumentados y crear un nuevo
nugget de modelo Conjunto de reglas que solamente contenga dicho modelo. Para crear un nuevo
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conjunto de reglas a partir de un modelo C5.0 aumentado, seleccione el conjunto de reglas o arbol de
interés y seleccione Arbol de decisién tnico (Paleta de modelos generados) o Arbol de decisién tinico
(Lienzo) del mend Generar.

Generacion de graficos

Los nodos Arbol proporcionan gran cantidad de informacién, sin embargo, es posible que no estén en un
formato facilmente accesible para usuarios empresariales. Puede producir gréficos de datos seleccionados
para ofrecerlos de una forma que puedan incorporarse facilmente en informes comerciales,
presentaciones, etc. Por ejemplo, en la pestaiia Modelo o Visor de un nugget de modelo o desde la
pestafia Visor de un arbol interactivo, puede generar un grafico para una parte seleccionada del arbol,
creando tinicamente un gréfico para los casos del arbol o nodo de rama seleccionado.

Note: solamente puede generar un grafico desde un nugget si se adjunta a otros nodos en una ruta.
Generacion de un grafico

El primer paso es seleccionar la informaciéon que se mostrard en el grafico:

* En la pestaiia Modelo de un nugget, expanda la lista de condiciones y reglas en el panel izquierdo y
seleccione la lista que le interese.

* En la pestafia Visor de un nugget, expanda la lista de las ramas y seleccione el nodo que le interese.

* En la pestafia Visor de un drbol interactivo, expanda la lista de las ramas y seleccione el nodo que le
interese.

Note: no puede seleccionar el nodo superior en una pestafia Visor.

La forma en la que cree un grafico es la misma, con independencia de la forma en que seleccione que se
muestren los datos:

1. En el ment Generar, seleccione Gréfico (desde seleccién); de forma alternativa, puede pulsar en el
botén Grafico (desde seleccion) en la esquina inferior izquierda de la pestafia Visor. Aparecerd la
pestafia Tablero basico.

Note: cuando abre la pestafia Tablero de esta forma, las tnicas pestafias disponibles son Bésico y
Detallado.

2. Si utiliza la configuracién de la pestafia Basico o Detallado, especifique los detalles que se mostraran
en el gréfico.

3. Pulse en Aceptar para generar el grafico.

La cabecera del gréfico identifica los nodos o reglas seleccionadas que se incluirdn.

Nuggets de modelo para aumento, agregacion autodocimante y
conjuntos de datos muy amplios

Si selecciona Mejorar la precision del modelo (aumento), Mejorar la estabilidad del modelo (agregacion
autodocimante) o Crear un modelo para conjuntos de datos muy grandes como objetivo principal del
nodo de modelado, IBM SPSS Modeler crea un conjunto de miltiples modelos. Consulte el tema
[“Modelos de conjuntos” en la pagina 45 para obtener mas informacion.

El nugget de modelo resultante contiene las siguientes pestafias. La pestafia Modelo ofrece una serie de
vistas del modelo.
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Tabla 8. Pestafias disponibles en el nugget de modelo

Tabulacién Ver Descripcion Mas informacién

Modelo Resumen del modelo Muestra un resumen de la Consulte el tema |“Resumen dell
calidad y diversidad (excepto fmodelo” en la pagina 46| para
para los modelos aumentados y | obtener mas informacién.
objetivos continuos) del
conjunto, un medida de cuanto
varfan las predicciones en los
diferentes modelos.

Importancia del predictor | Muestra un grafico que indica la | Consulte el tema ['Tmportancial
importancia relativa de cada |del predictor” en la pagina 46|
predictor (campo de entrada) para obtener méas informacion.
cuando se calcula el modelo.

Frecuencia de predictor Muestra un gréfico en el que se |Consulte el tema [“Frecuencia
indica la frecuencia relativa con |de predictor” en la pagina 46
la que se usa cada predictor en |para obtener mas informacién.
el conjunto de modelos.

Precisién de los modelos Traza un gréfico de la precision
componentes predictiva de cada uno de los
distintos modelos del conjunto.

Detalles de los modelos Muestra informacion sobre cada | Consulte el tema |“Detalles da

componentes uno de los distintos modelos del |jmodelo de componente” en la|
conjunto. pagina 47| para obtener mas
informacion.
Informacién Muestra informacién sobre los | Consulte el tema |"Informacié;|
campos, los ajustes de versién y ||/ Resumen de nugget dd
el proceso de estimacién del modelo” en la pagina 43| para
modelo. obtener més informacién.
Configuracién Le permite incluir confianzas en | Consulte el tema
operaciones de puntuacién. ‘Configuracion del nugget def
modelo de conjunto de
reglas/arboles de decisién” en|
la_pagina 111| para obtener mas

informacion.

Anotacién Le permite afiadir anotaciones
descriptivas, especificar un
nombre personalizado, afiadir
texto de informacién sobre
herramientas y especificar las
palabras clave de biisqueda para
el modelo.

Nuggets de modelo del conjunto de reglas

Un nugget de modelo Conjunto de reglas representa las reglas para predecir un determinado campo de
salida descubierto por el nodo de modelado de reglas de asociacién (Apriori) o por uno de los nodos de
generacion de arboles (Arbol C&RT, CHAID, QUEST o C5.0). Para las reglas de asociacién, el conjunto de
reglas se debe generar desde un nugget de reglas sin refinar. En el caso de los arboles, se puede generar
un conjunto de reglas desde el generador de arboles interactivo, desde un nodo de generaciéon de
modelos C5.0 o desde cualquier nugget de modelo de arbol. Al contrario que los nugget de reglas sin
refinar, los nugget Conjunto de reglas pueden ubicarse en rutas a fin de generar predicciones.

Cuando se ejecuta una ruta que contiene el nugget Conjunto de reglas, se afiaden a la ruta dos nuevos
campos que contienen el valor predicho y la confianza para cada registro de los datos. Los nuevos
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nombres de campos se derivan del nombre del modelo afiadiendo prefijos. Para los conjuntos de reglas
de asociacion, los prefijos son $A- para el campo de prediccién y $AC- para el campo de confianza. Para
los conjuntos de reglas C5.0, los prefijos son $C- para el campo de predicciéon y $CC- para el campo de
confianza. En el caso de los conjuntos de reglas de C&RT, los prefijos son $R- para el campo de
prediccion y $RC- para el campo de confianza. En una ruta con varios nugget Conjunto de reglas en una
serie que predicen los mismos campos de salida, los nuevos nombres de campos contendrdn nimeros en
el prefijo para que se puedan distinguir entre si. El primer nugget Conjunto de reglas de asociacién de la
ruta utilizard los nombres comunes, el segundo usard los nombres que comiencen por $A1- y $ACI-,
mientras que el tercer nodo utilizard nombres que comiencen por $A2- y $AC2-, y asi sucesivamente.

Como se aplican las reglas. Los conjuntos de reglas generados a partir de reglas de asociacién son
diferentes a otros nugget de modelo porque, en el caso de cualquier registro particular, se pueden generar
varias predicciones y puede que no coincidan. Existen dos métodos para generar predicciones a partir de
conjuntos de reglas.

Note: los conjuntos de reglas de los arboles de decision devuelven los mismos resultados
independientemente del método que se utilice, ya que las reglas derivadas de un arbol de decision se
excluyen entre si.

* Eleccién. Este método intenta combinar las predicciones de todas las reglas que se aplican al registro.
Para cada registro, se examinan todas las reglas, y se utiliza cada regla que se aplica al registro a fin de
generar una prediccion y una confianza asociada. Se calcula la suma de cifras de confianza para cada
valor de resultado, y se elige el valor con la mayor suma de confianza como prediccién final. La
confianza para la prediccién final es la suma de confianzas para ese valor dividida por el nimero de
reglas se activaron para ese registro.

* Primer acierto. Este método simplemente comprueba las reglas en orden. La primera regla que se
aplica al registro es la que se utiliza para generar la prediccion.

El método utilizado puede controlarse en las opciones de ruta.

Generacién de nodos. El menti Generar permite crear nuevos nodos basados en el conjunto de reglas.

* Nodo Filtrar Crea un nuevo nodo Filtrar para filtrar los campos que las reglas no utilizan en el
conjunto de reglas.

* Nodo Seleccionar Crea un nuevo nodo Seleccionar para seleccionar los registros a los que se aplica la
regla seleccionada. El nodo generado seleccionara los registros para los que todos los antecedentes de
la regla son verdaderos. Esta opcién requiere que se seleccione una regla.

* Nodo Seguimiento de regla. Crea un nuevo Supernodo que calcula un campo que indica qué regla se
utilizé para realizar la prediccion para cada registro. Cuando se evaliia un conjunto de reglas mediante
el método del primer acierto, éste es simplemente un simbolo que indica la primera regla que se
activaria. Cuando se evalia el conjunto de reglas mediante el método de votacién, éste es una cadena
mas compleja que muestra la entrada al mecanismo de votacién.

* Arbol de decision tinico (Lienzo)/Arbol de decisién tinico (Paleta de modelos generados). Crea un
nuevo nugget Conjunto de reglas tinico derivado de la regla seleccionada actualmente. Sélo esta
disponible para los modelos C5.0 aumentados. Consulte el tema [“Modelos C5.0 aumentados” en la|
para obtener mas informacioén.

* Modelo a paleta Devuelve el modelo a la paleta de modelos. Esto resulta 1til en las situaciones en
que un colega le haya enviado una ruta que contenga un modelo y no el modelo en si.

Note: las pestaiias Configuracién y Resumen del nugget Conjunto de reglas son idénticas a las que
utilizan los modelos de drboles de decision.

Pestana Modelo del conjunto de reglas

La pestania Modelo de un nugget Conjunto de reglas muestra una lista de reglas que el algoritmo extrae
de los datos.
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El consecuente descompone las reglas (categoria predicha), que se presentan en el siguiente formato:

if antecedente_1
and antecedente_2

and antecedente_n
then valor predicho

donde consecuente y antecedente_l hasta antecedente_n son condiciones. La regla se interpreta como
"para los registros donde antecedente_1 hasta antecedente_n son todos verdaderos, consecuente es
también probablemente verdadero." Si pulsa en el boton Mostrar u ocultar las cifras de ocurrencias y
confianzas de la barra de herramientas, cada regla también mostrard informacién acerca del ntimero de
registros a los que se aplica la regla, es decir, para los que los antecedentes son verdaderos (Ocurrencias),
asi como la proporcién de registros para los que toda la regla es verdadera (Confianza).

Recuerde que la confianza se calcula de manera levemente diferente en el caso de los conjuntos de reglas
C5.0. C5.0 utiliza la siguiente férmula para calcular la confianza de una regla:

(1 + namero de registros donde la regla es correcta)
/

(2 + namero de registros para los que los antecedentes de la regla son verdaderos)

Este célculo de la confianza estima los ajustes para el proceso de generalizacién de las reglas a partir de
un arbol de decisién (es decir, lo que hace C5.0 cuando crea un conjunto de reglas).

Importacion de proyectos desde AnswerTree 3.0

IBM SPSS Modeler puede importar proyectos guardados en AnswerTree 3.0 6 3.1 desde el cuadro de
didlogo estandar Archivo > Abrir, tal como se indica:

1. Seleccione en los ments de IBM SPSS Modeler:
Archivo > Abrir ruta
2. En la lista desplegable Archivos de tipo, seleccione Archivos de proyecto AT (*.atp, *.ats).
Los proyectos importados se convierten en rutas de IBM SPSS Modeler con los siguientes nodos:

* Un nodo de origen que define el origen de datos utilizado (por ejemplo, un origen de base de datos
o un archivo de datos de IBM SPSS Statistics).

* Para cada arbol del proyecto (puede haber varios) se crea un nodo Tipo que define las propiedades
de los distintos campos (variables), incluidos el tipo, el rol (campo predictor o de entrada frente a
campo predicho o de salida), los valores perdidos y otras opciones.

* Para cada arbol del proyecto, se creara un nodo Particién, donde se realizan particiones de los
datos para una muestra de comprobacién o entrenamiento, y también se creara un nodo de
generacion de arboles, donde se definen los parametros de generacion del arbol (un nodo C&RT,
QUEST o CHAID).

3. Para ver los arboles generados, ejecute la ruta.

Comentarios

* Por lo general, no es posible exportar a AnswerTree los arboles de decisiéon generados en IBM SPSS
Modeler; la importacién de AnswerTree a IBM SPSS Modeler es una accién monodireccional.

* Los beneficios definidos en AnswerTree no se conservan una vez importado el proyecto a IBM SPSS
Modeler.
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Capitulo 7. Modelos de redes bayesianas

Nodo Red bayesiana

El nodo Red bayesiana le permite 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. El nodo se centra en las redes Naive Bayes
aumentado a arbol (TAN) y de manto de Markov que se utilizan principalmente para la clasificacion.

Las redes bayesianas se utilizan para realizar predicciones en diferentes situaciones; algunos ejemplos son
los siguientes:

* Seleccién de oportunidades de crédito con poco riesgo de fracaso.

+ Estimacion cuando se necesite reparar el equipo o piezas de recambio, en funcién de los datos de los
sensores y los registros existentes.

* Solucién de problemas de los clientes mediante herramientas de solucion de problemas en linea.
* Diagnéstico y soluciéon de problemas de redes de telefonia mévil en tiempo real.

* Evaluacién de los riesgos potenciales y recompensas de proyectos de investigacion y desarrollo para
centrar los recursos en las mejores oportunidades.

Una red bayesiana es un modelo grafico que muestra variables (que se suelen denominar nodos) en un
conjunto de datos y las independencias probabilisticas o condicionales entre ellas. Las relaciones causales
entre los nodos se pueden representar por una red bayesiana; sin embargo, los enlaces en la red (también
denominados arcos) no representan necesariamente una relacién directa de causa y efecto. Por ejemplo,
una red bayesiana se puede utilizar para calcular la probabilidad de un paciente con una enfermedad
concreta, con la presencia o no de algunos sintomas y otros datos relevantes, si las independencias
probabilisticas entre sintomas y enfermedad son verdaderas, tal y como se muestra en el grafico. Las
redes son muy robustas en los puntos en los que falta informacion y realizan las mejores predicciones
posibles utilizando la informacién disponible.

Lauritzen y Spiegelhalter crearon un ejemplo comtin y bésico de una red bayesiana en 1988. También se
conoce como modelo "Asia" y es una version simplificada de una red que se puede utilizar para
diagnosticar a los nuevos pacientes de un médico; la direccion de los enlaces corresponde por lo general
a la causalidad. Cada nodo representa una faceta que se puede relacionar con el estado de un paciente;
por ejemplo, "fumador" indica que se trata de un fumador habitual y "VisitaAsia" muestra que
recientemente ha viajado a Asia. Los enlaces entre los nodos muestran las relaciones probabilisticas; por
ejemplo, fumar aumenta las posibilidades de que el paciente padezca bronquitis y cancer de pulmoén,
mientras que la edad parece estar relacionada tinicamente con la posibilidad de desarrollar cancer de
pulmén. De la misma forma, las anomalias detectadas en una radiografia de los pulmones pueden estar
causadas por tuberculosis o cdncer de pulmoén, mientras que las posibilidades de que un paciente tenga
dificultades respiratorias (disnea) aumentan si también padece bronquitis o cancer de pulmoén.
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Figura 29. Ejemplo de red Asia de Lauritzen y Spegelhalter

Existen diferentes razones para elegir utilizar una red bayesiana:

* Es de gran ayuda para obtener informacién acerca de las relaciones causales. Permite conocer un area
problemaética y predecir las consecuencias de cualquier intervencion.

* La red proporciona un método eficaz sin ajustar los datos en exceso.
* Puede obtener una vista clara de las relaciones que intervienen.

Requisitos. Los campos objetivo deben ser categéricos y pueden tener un nivel de medicién Nominal,
Ordinal o Marca. Las entradas pueden ser campos de cualquier tipo. Los campos de entrada continuos
(rangos numéricos) se clasifican en intervalos de forma automatica; sin embargo, si la distribucién es
asimétrica, puede obtener mejores resultados clasificando los campos en intervalos de forma manual,
utilizando un nodo Intervalos antes del nodo Red bayesiana. Por ejemplo, utilice Intervalos éptimos si
Campo Supervisor es el mismo que el campo Objetivo del nodo Red bayesiana.

Ejemplo. Un analista de un banco quiere poder predecir clientes o clientes potenciales, con posibilidades
de impago de sus créditos. Puede utilizar un modelo de red bayesiana para identificar las caracteristicas
de los clientes con més posibilidades de impago y generar varios tipos diferentes de modelo para
establecer el mejor método para predecir los clientes con mas posibilidades de impago.

Ejemplo. Un operador de telecomunicaciones quiere reducir el ntiimero de clientes que dejan el negocio
(denominado "abandono") y actualizar el modelo mensualmente utilizando los datos del mes anterior.
Puede utilizar un modelo de red bayesiana para identificar las caracteristicas de los clientes con mas
posibilidades de abandono y continuar formando el modelo cada mes con nuevos datos.

Opciones de modelo de nodo de red bayesiana

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automatica basdndose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Utilizar los datos en particiones. Si se ha definido un campo de particion, esta opcién garantiza que sélo
se utilicen los datos de la particién de entrenamiento para la generacién del modelo.
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Construir modelo para cada divisién. Genera un modelo diferente para cada valor posible de campos de
entrada que se especifican como campos de divisién. Consulte el tema [“Generacion de modelosg
[divididos” en la pagina 28| para obtener mds informacion.

Particion. Este campo permite especificar un campo usado para dividir los datos en muestras
independientes para las fases de entrenamiento, prueba y validacion de la generaciéon de modelos. Si usa
una muestra para generar el modelo y otra muestra distinta para comprobarlo, podrd obtener una buena
indicacién de la bondad del modelo a la hora de generar conjuntos de datos de mayor tamafo similares a
los datos actuales. Si se han definido varios campos de particién mediante nodos Tipo o Particién, se
debera seleccionar un campo de particién simple en la pestana Campos en todos los nodos de modelado
que usen la particion. (Si solamente hay una particién, se usard autométicamente siempre que se active la
particién.) Debe tener en cuenta que al aplicar la particion seleccionada en su andlisis, también debe
activar la particién en la pestafia Opciones del modelo para el nodo. (Si se elimina la seleccién de esta
opcion, se posibilita la desactivaciéon de la particién sin cambiar la configuracion del campo.)

Divididos. En modelos divididos, seleccione el campo o campos de division. Se trata de una accién
similar a establecer el rol del campo en Dividir en un nodo Tipo. S6lo puede designar campos con un
nivel de medicién de Marca, Nominal, Ordinal o Continuo como campos de divisiéon. Los campos
seleccionados como campos de division no se pueden utilizar como campos de destino, entrada,
particién, frecuencia o ponderaciéon. Consulte el tema [“Generacion de modelos divididos” en la pagina 28
para obtener més informacion.

Continuar entrenando modelo existente. Si selecciona esta opcién, los resultados mostrados en la
pestafia Modelo del nugget de modelo se generan y actualizan cada vez que se ejecuta el modelo. Por
ejemplo, puede hacerlo cuando se haya afiadido un origen de datos nuevo o actualizado a un modelo
existente.

Note: Sélo puede actualizar la red existente; no puede afiadir o eliminar nodos o conexiones. Cada vez
que entrena el modelo, la red tendra la misma forma, s6lo cambiaran las probabilidades condicionales y
la importancia del predictor. No importa si los nuevos datos son muy similares a los datos antiguos, ya
que espera que los mismos elementos sean significativos; sin embargo, si desea comprobar o actualizar los
elementos significativos (en oposicién a su significancia), debera crear un nuevo modelo, es decir una
nueva red.

Tipo de estructura. Seleccione la estructura que desea utilizar cuando cree la red bayesiana:

* TAN. El modelo de redes Naive Bayes aumentado a arbol (TAN) crea un modelo de red bayesiana
simple que es una mejora respecto al modelo Naive Bayes estdndar. Se debe a que cada predictor
depende de otro predictor ademads de la variable objetivo, aumentando la precisién de la clasificacion.

* Manto de Markov. Esto selecciona el conjunto de nodos del conjunto de datos que contiene los padres
de la variable objetivo, sus hijos y los padres de sus hijos. Esencialmente, un manto de Markov
identifica todas las variables de la red que son necesarias para predecir la variable objetivo. Este
método de generar redes se considera mas preciso; sin embargo, con conjuntos de datos mas grandes
se necesita mds tiempo, debido al elevado nimero de variables implicadas. Para reducir el
procesamiento, puede utilizar las opciones de seleccién de caracteristicas de la pestaiia Experto para
seleccionar las variables que estin muy relacionadas con la variable objetivo.

Incluir paso de procesamiento previo de seleccién de caracteristicas. Si selecciona esta casilla podra
utilizar las opciones de seleccion de caracteristicas de la pestafia Experto.

Método de aprendizaje de parametro. Los pardmetros de la red bayesiana hacen referencia a las
probabilidades condicionales de cada nodo teniendo en cuenta los valores de sus padres. Son dos
selecciones posibles que puede utilizar para controlar la tarea de estimar las tablas de probabilidades
condicionales entre los nodos si se conocen los valores de los padres:

* Verosimilitud mdxima. Seleccione esta casilla si utiliza un conjunto de datos grande. Esta es la
selecciéon predeterminada.
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* Ajuste bayesiano de recuentos de casillas de tamafio reducido. En conjuntos de datos mds pequefios,
existe el peligro de ajustar el modelo en exceso, asi como la posibilidad de un elevado ndmero de
recuentos cero. Seleccione esta opcién para evitar estos problemas, aplicando suavizado para reducir el
efecto de cualquier recuento cero y los efectos de célculos no fiables.

Opciones de experto del nodo de red bayesiana

Las opciones de experto de nodo permiten ajustar el proceso de generacién de modelos. Para acceder a
estas opciones, active el modo Experto en la pestaiia Experto.

Valores perdidos. De forma predeterminada, IBM SPSS Modeler utiliza sélo los registros que dispongan
de valores validos en todos los campos utilizados en el modelo (Esto se denomina a veces eliminacién
segtn lista de los valores perdidos). Si tiene muchos datos perdidos, descubrird que este método elimina
muchos registros, dejdndole sin los datos suficientes para generar un buen modelo. En estos casos, puede
anular la seleccion de la opciéon Sélo usar registros completos. IBM SPSS Modeler intenta utilizar tanta
informacién como sea posible para estimar el modelo, incluidos los registros en los que algunos campos
tienen valores perdidos. (Esto se denomina a veces eliminacién por pareja de los valores perdidos.) No
obstante, en algunas situaciones, el uso de registros incompletos de esta forma puede dar lugar a
problemas computacionales a la hora de calcular el modelo.

Afadir todas las probabilidades. Especifica si se afiaden las probabilidades de cada categoria del campo
de resultados a cada registro procesado por el nodo. Si no se selecciona esta opcién, sélo se afiadird la
probabilidad de la categoria predicha.

Comprobacién de independencia. Una comprobaciéon de independencia determina si las observaciones
relacionadas de dos variables son independientes entre si. Seleccione el tipo de comprobacién que se
utilizard. Las opciones disponibles son:

* Razén de verosimilitud. Comprueba la independencia del objetivo y del predictor calculando una
proporcién entre la probabilidad maxima de un resultado en dos hipoétesis diferentes.

¢ Chi-cuadrado de Pearson. Comprueba la independencia del objetivo y del predictor utilizando una
hipétesis nula en la que las frecuencias relativas de las instancias de eventos observados siguen a una
distribucién de frecuencia especificada.

Los modelos de redes bayesianas realizan comprobaciones condicionales de independencia que utilizan
variables adicionales mas all4 de los pares comprobados. Ademas, los modelos no sélo exploran las
relaciones entre los objetivos y predictores, sino también las relaciones entre los predictores mismos.

Note: Las opciones de comprobaciones de independencia sélo estdn disponibles si selecciona Incluir paso
de procesamiento previo de seleccion de caracteristicas o un Tipo de estructura de un manto de Markov
en la pestafia Modelo.

Nivel de significacién. Utilizada junto con la configuracién de comprobaciones de independencia,
permite definir un valor de corte que se utilizard cuando realice las comprobaciones. Cuanto menor sea el
valor, menos enlaces quedaran en la red; el valor predeterminado es 0,01.

Note: Esta opcion sélo esta disponible si selecciona Incluir paso de procesamiento previo de seleccién de
caracteristicas o un Tipo de estructura de un manto de Markov en la pestafia Modelo.

Tamafio del conjunto de condicién maxima. El algoritmo para crear una estructura de manto de Markov
utiliza conjuntos de condiciones de aumento de tamafio para realizar comprobaciones de independencia y
eliminar enlaces innecesarios de la red. Como las comprobaciones con un alto niimero de variables de
condicién requieren mas tiempo y memoria de procesamiento, puede limitar el nimero de variables que
se van a incluir. Puede ser de gran utilidad si procesa datos con grandes dependencias entre muchas
variables. Tenga en cuenta, sin embargo, que la red resultante puede contener algunos enlaces
innecesarios.
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Establezca el ntimero maximo de variables de condicién que se utilizaran para la comprobacién de la
independencia. El valor predeterminado es 5.

Note: Esta opcion sélo estd disponible si selecciona Incluir paso de procesamiento previo de seleccién de
caracteristicas o un Tipo de estructura de un manto de Markov en la pestafia Modelo.

Seleccién de caracteristicas. Estas opciones permiten limitar el niimeros de entradas utilizadas cuando
procese el modelo para acelerar el proceso de generaciéon de modelo. Es un método especialmente til
cuando cree una estructura de un manto de Markov, debido a un posible nimero elevado de entradas
potenciales; permite seleccionar las entradas significativas en funcién de su variable objetivo.

Note: Las opciones de seleccion sélo estdn disponibles si selecciona Incluir paso de procesamiento previo
de seleccion de caracteristicas en la pestafia Modelo.

* Entradas siempre seleccionadas Si utiliza el botén Selector de campos (a la derecha del campo de
texto), seleccione los campos del conjunto de datos que siempre se utilizardn cuando cree el modelo de
red bayesiana. Tenga en cuenta que el campo objetivo siempre estd seleccionado.

¢ Numero maximo de entradas. Especifique el niimero total de entradas del conjunto de datos que se
utilizardn cuando genere el modelo de red bayesiana. El mayor niimero que introduzca es el ntiimero
total de entradas en el conjunto de datos.

Note: Si el nimero de campos seleccionado en Entradas siempre seleccionadas supera el valor de
Niumero maximo de entradas, aparecerd un mensaje de error.

Nugget de modelo de red bayesiana

Note: Si ha seleccionado Continuar entrenando modelo existente en la pestafia Modelo del nodo de
modelado, la informacién que aparece en la pestaiia Modelo del nugget de modelo se actualiza cada vez
que se vuelve a generar el modelo.

La pestafia Modelo del nugget de modelo se dividird en dos paneles:
Panel izquierdo

Basica. Esta vista 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. La importancia de cada
predictor se muestra segtn la densidad del color; un color mas fuerte muestra un predictor importante y
viceversa.

Los grupos de valores de nodos que representan un rango se muestran en una ventana emergente
cuando pasa el puntero sobre el nodo.

Puede utilizar las herramientas de grafico de IBM SPSS Modeler para interactuar con el grafico, asi como
editarlo y guardarlo. Por ejemplo, para su uso en otras aplicaciones como MS Word.

Sugerencia: Si la red contiene numerosos nodos, puede pulsar en un nodo y arrastrarlo para que el grafico
sea mas legible.

Distribucién. Esta vista muestra las probabilidades condicionales de cada nodo de la red como un
minigréfico. Pase el puntero por encima de un grafico para mostrar sus valores en una ventana
emergente.

Panel derecho
Importancia del predictor. Muestra un grafico que indica la importancia relativa de cada predictor

cuando se calcula el modelo. Consulte el tema [‘Importancia del predictor” en la pagina 43 para obtener
mas informacion.
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Probabilidades condicionales. Si selecciona un nodo o un minigrafico de distribucién en la columna
izquierda, se muestra la tabla de probabilidades condicionales asociadas en el panel derecho. Esta tabla
contiene el valor de probabilidad condicional de cada valor de nodo y combinacién de valores en sus
nodos padre. Ademas, incluye el ntimero de registros observados para cada valor de registro y cada
combinacién de valores en los nodos padre.

Parametros de modelo de red bayesiana

La pestafia Configuraciéon de un nugget de modelo de red bayesiana especifica las opciones para
modificar el modelo generado. Por ejemplo, puede utilizar el nodo de red bayesiana para generar varios
modelos diferentes con los mismos datos y la misma configuracion y, a continuacion, usar esta pestafia en
cada modelo para modificar ligeramente la configuracién y comprobar cémo afecta eso a los resultados.

Note: Esta pestafia esta solo disponible después de que el nugget de modelo se haya afiadido a una ruta.

Calcular puntuaciones de propensién en bruto. En el caso de modelos con un objetivo de marca (que
devuelve una predicciéon de si o no), puede solicitar puntuaciones de propensiéon que indican la
probabilidad del resultado true especificado para el campo objetivo. Estas se afladen a otros valores de
prediccién y confianza que pueden generarse durante la puntuacion.

Calcular puntuaciones de propension ajustada. Las puntuaciones de propensién en bruto se basan sdlo
en los datos de entrenamiento y pueden ser demasiado optimistas debido a la tendencia de muchos
modelos a sobreajustar estos datos. Las propensiones ajustadas intentan compensar evaluando el
rendimiento del modelo frente a una particién de comprobacién o validaciéon. Esta opcién requiere que se
haya definido un campo de particién en la ruta y que se hayan activado puntuaciones ajustadas de
propensién en el modo de modelado antes de generar el modelo.

Aifiadir todas las probabilidades. Especifica si se afiaden las probabilidades de cada categoria del campo
de resultados a cada registro procesado por el nodo. Si no se selecciona esta opcién, sélo se afiadird la
probabilidad de la categoria predicha.

El valor predeterminado de esta casilla de verificacion esta determinado por la casilla de verificacién
correspondiente en la pestaiia Experto del nodo de modelado. Consulte el tema [“Opciones de experto dell
inodo de red bayesiana” en la pagina 120| para obtener més informacion.

Resumen de modelo de red bayesiana

La pestana Resumen de un nugget de modelo muestra informacién sobre el propio modelo (Analisis), los
campos utilizados en el modelo (Campos), la configuracion utilizada al generar el modelo (Configuracion de
creacion) y el entrenamiento del modelo (Resumen de entrenamiento).

Cuando se examina el nodo por primera vez, los resultados de la pestafia Resumen aparecen contraidos.
Para ver los resultados de interés, utilice el control de expansién situado a la izquierda de un elemento
con objeto de desplegarlo, o bien pulse en el botén Expandir todo para mostrar todos los resultados. Para
ocultar los resultados cuando haya terminado de consultarlos, utilice el control de expansién con objeto
de contraer los resultados especificos que desee ocultar o pulse en el botén Contraer todo para contraer
todos los resultados.

Analisis. Muestra informacién sobre el modelo especifico.
Campos. Enumera los campos utilizados como objetivo y entradas en la generacién del modelo.

Configuracién de creaciéon. Contiene informacion sobre la configuraciéon que se utiliza en la generacién
del modelo.

Resumen de entrenamiento. Muestra el tipo del modelo, la ruta utilizada para crearlo, el usuario que lo
cred, cuando se generd y el tiempo que se tard6 en generar el modelo.
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Capitulo 8. Redes neuronales

Una red neuronal puede aproximar una amplia gama de modelos predictivos con demandas minimas
sobre la estructura y asuncién de modelos. La forma de las relaciones estd determinada durante el
proceso de aprendizaje. Si una relacién lineal entre el objetivo y los predictores es apropiada, los
resultados de la red neuronal deben aproximarse mucho a los del modelo lineal tradicional. Si una
relaciéon no lineal es mas apropiada, la red neuronal aproximara automaticamente la estructura de modelo
"correcta”.

El equilibrio de esta flexibilidad es que la red neuronal no es facilmente interpretable. Si intenta explicar
un proceso subyacente que genera las relaciones entre el objetivo y los predictores, se deberia utilizar
mejor un modelo estadistico mds tradicional. Sin embargo, si la interpretabilidad del modelo no es
importante, puede obtener buenas predicciones utilizando una red neuronal.
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Figura 30. pestana Campos

Requisitos del campo. Debe haber al menos un objetivo y una entrada. Se ignoraran los campos
establecidos en Ambos o Ninguno. No hay restricciones de nivel de medicién en los objetivos o en los
predictores (entradas). Consulte el tema [“Opciones de los campos del nodo de modelado” en la pégina 31|
para obtener mas informacion.

El modelo de redes neuronales

Las redes neuronales son modelos simples del funcionamiento del sistema nervioso. Las unidades basicas
son las neuronas, que generalmente se organizan en capas, como se muestra en la siguiente ilustracion.
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Figura 31. Estructura de una red neuronal

Una red neuronal es un modelo simplificado que emula el modo en que el cerebro humano procesa la
informacién: Funciona simultaneando un nimero elevado de unidades de procesamiento interconectadas
que parecen versiones abstractas de neuronas.

Las unidades de procesamiento se organizan en capas. Hay tres partes normalmente en una red neuronal
: una capa de entrada, con unidades que representan los campos de entrada; una o varias capas ocultas;
y una capa de salida, con una unidad o unidades que representa el campo o los campos de destino. Las
unidades se conectan con fuerzas de conexion variables (o ponderaciones). Los datos de entrada se
presentan en la primera capa, y los valores se propagan desde cada neurona hasta cada neurona de la
capa siguiente. al final, se envia un resultado desde la capa de salida.

La red aprende examinando los registros individuales, generando una predicciéon para cada registro y
realizando ajustes a las ponderaciones cuando realiza una predicciéon incorrecta. Este proceso se repite
muchas veces y la red sigue mejorando sus predicciones hasta haber alcanzado uno o varios criterios de
parada.

Al principio, todas las ponderaciones son aleatorias y las respuestas que resultan de la red son,
posiblemente, disparatadas. La red aprende a través del entrenamiento. Continuamente se presentan a la
red ejemplos para los que se conoce el resultado, y las respuestas que proporciona se comparan con los
resultados conocidos. La informaciéon procedente de esta comparacion se pasa hacia atras a través de la
red, cambiando las ponderaciones gradualmente. A medida que progresa el entrenamiento, la red se va
haciendo cada vez maés precisa en la replicaciéon de resultados conocidos. Una vez entrenada, la red se
puede aplicar a casos futuros en los que se desconoce el resultado.

Uso de redes neuronales con rutas heredadas

La versién 14 de IBM SPSS Modeler ha introducido un nuevo nodo de red neuronal, que admite técnicas
de aumento y agregacién autodocimante y optimizacién para conjuntos de datos de grandes dimensiones.
Las rutas existentes contienen en nodo anterior seguirdn generando y puntuando modelos en esta
version. Sin embargo, esta compatibilidad se eliminaréd en versiones futuras, por lo que se recomienda
utilizar la nueva versién desde ahora.

Desde la version 13 en adelante, los campos con valores desconocidos (es decir, valores que no estan
presentes en los datos de entrenamiento) ya no son tratados automaticamente como valores perdidos y se
puntian con el valor $nul11$. Por lo tanto, si desea puntuar campos con valores desconocidos como no
nulos mediante un modelo de red neuronal anterior (anterior a 13) a la versién 13 o posterior, deberia
marcar los valores desconocidos como valores perdidos (por ejemplo, por medio del nodo Tipo).
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Tenga en cuenta que, por motivos de compatibilidad, las secuencias de legado que todavia contienen el
nodo antiguo todavia pueden estar utilizando la opcién Limitar tamafio de conjunto en Herramientas >
Propiedades de ruta > Opciones; esta opcion sélo se aplica a las redes de Kohonen y los nodos K-Medias
de la versién 14 en adelanteb.

Objetivos

| Fields :| Builed OpﬁonS]: Madel Options || Annatations |

Select an item:

Ohjectives What do you want to do?

Bazics @ Build nesnr model

Stopping Rules
ARG Cortinue training existing model

Ensembles

: ) s
JT— What is wour main objective?

@ Creste & standard model
Enhance madel accuracy (hoosting)
Enhance model stability (bhagoineg)

Ctimize for very large detasets (requires Server)

Description

Cregtes a single, standard model to explain relationships between fields,
Stancard models are easier to interpret and can be faster to score than
hoosted, bagged, or large dataset ensembles. & standard model is always
used for multiple targets.

Figura 32. Configuracion de objetivos

(Qué desea hacer?

+ Crear un modelo nuevo. Crear un modelo totalmente nuevo. Este es el funcionamiento habitual del
nodo.

¢ Continuar entrenando un modelo existente. El entrenamiento contintia con el tltimo modelo creado
correctamente por el nodo. Esto permite actualizar un modelo existente sin tener que acceder a los
datos originales. Ademas, puede dar como resultado un rendimiento significativamente mds rapido ya
que soélo se introducen en la ruta los registros nuevos o actualizados. Los detalles del modelo anterior
se almacenan con el nodo de modelado, lo que permite utilizar esta opcién incluso si el nugget de
modelo anterior ya no estd disponible en la ruta o la paleta de modelos.

Nota: Cuando se habilita esta opcién, se inhabilitan el resto de los controles de las pestafias Campos y
Opciones de creacion.

(Cudl es su objetivo principal? Seleccione el objetivo apropiado.

¢ Crear un modelo estindar. El método genera un modelo simple para predecir el destino mediante los
predictores. Por lo general, los modelos estaindar son més faciles de interpretar y pueden puntuarse
mas rapido que los conjuntos por aumento, agregacion auntodocimante o los conjuntos de datos muy
grandes.

Nota: Para modelos segmentados, para utilizar esta opcion con Continuar entrenando un modelo
existente debe estar conectado a Analytic Server.
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* Mejorar la precisiéon del modelo (aumento). El método genera un modelo de conjunto mediante el
aumento, que genera una secuencia de modelos para obtener predicciones mas precisas. Se puede
tardar mas tiempo en generar y puntuar conjuntos que un modelo estandar.

El aumento produce una sucesién de "modelos de componente"”, cada uno de ellos basados en el
conjunto de datos completo. Antes de crear cada modelo de componente sucesivo, los registros se
ponderan en funcién de los residuos del modelo del componente anterior. Los casos con residuos de
grandes dimensiones tienen ponderaciones de andlisis relativamente superiores para que el siguiente
modelo de componente se centre en predecir correctamente estos registros. Juntos, estos modelos de
componentes forman un modelo de conjunto. El modelo de conjunto punttia algunos registros con una
regla de combinacién; las reglas disponibles dependen del nivel de mediciéon del destino.

* Mejorar la estabilidad del modelo (agregacion autodocimante). El método genera un modelo de
conjunto mediante la agregacién autodocimante, que genera varios modelos para obtener predicciones
mas fiables. Se puede tardar mds tiempo en generar y puntuar conjuntos que un modelo estandar.

La agregacién autodocimante produce replicaciones del conjunto de datos de entrenamiento mediante
muestreo con repeticion del conjunto de datos original. Crea muestras de bootstrap de igual tamafo al
conjunto de datos original. Es decir, se crea un "modelo de componente" de cada replicacién. Juntos,
estos modelos de componentes forman un modelo de conjunto. El modelo de conjunto puntia algunos
registros con una regla de combinacién; las reglas disponibles dependen del nivel de medicién del
destino.

* Crear un modelo para conjuntos de datos muy grandes (requiere IBM SPSS Modeler Server). El
método genera un modelo de conjunto dividiendo el conjunto de datos en bloques de datos
independientes. Seleccione esta opcién si su conjunto de datos es demasiado grande para construir
cualquiera de los modelos anteriores o para la generacion incremental de modelos. Puede que se tarde
menos tiempo en generar esta opcion, pero se puede tardar mas tiempo en puntuarla que un modelo
estdndar. Esta opcion requiere conectividad de IBM SPSS Modeler Server .

Cuando existen objetivos mdltiples, este método sélo creard un modelo estandar, sin importar el objetivo
seleccionado.

Conceptos basicos

 Model Options | Annatations

L

| Figlds || Build Options

Select an tem:

Ohjectives

Meural netweork model: EMuﬂilayer Perceptron (MLP) =

:Elasics
i Hiclden Layers
Stopping Rules
@ Automatically compute number of units
Ensembles

Advanced © customize number of units

{4k 1}

Figura 33. Configuracion bdsica

Modelo de red neuronal. El tipo de modelo determina cémo la red conecta los predictores con los
objetivos a través de las capas ocultas. Los perceptrones multicapa (PMC) permiten relaciones mas
complejas con el coste posible de aumentar el tiempo de entrenamiento y puntuaciéon. La funcién de base
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radial (RBF) puede tener tiempos de entrenamiento y puntuacién inferiores, con el coste posible de una
potencia de prediccién reducida en comparacién con PMC.

Capas ocultas. Las capas ocultas de una red neuronal contienen unidades no observables. El valor de
cada unidad oculta es alguna funcién de los predictores; la forma exacta de la funcién depende en parte
del tipo de red. Los perceptrones multicapa pueden tener una o dos capas ocultas; la red de funcién de
base radial puede tener una capa oculta.

* Calcular automaticamente el niimero de unidades. Esta opcién construye una red con una capa
oculta y calcula el "mejor" niimero de unidades en la capa oculta.

¢ Personalizar el niimero de unidades. Esta opcion le permite especificar el ntimero de unidades en
cada capa oculta. La primera capa oculta debe tener al menos una unidad. La especificaciéon de 0
unidades para la segunda capa oculta construye perceptrones multicapa con una tinica capa oculta.

Note: debe seleccionar valores de modo que el ntimero de nodos no supere el niimero de predictores
continuos junto con el niimero total de categorias en todos los predictores categdricos (marca, nominal
u ordinal).

Reglas de parada

| Fields | Build Options | Model Options: || Annotations.

Select an tem:

Ohjectives

Basics ﬁ‘ Stopping rules are available for the Multilaver Perceptron model
= ~ and apply to training the standard model (or component madels it

| Stopping Rules ensembles are in effect). Cther stopping rules apply.

Ensembles @ Usze maximum training time (per component model)

: . [<]
Advanced Hiptics

D Customize number of maximum training cycles

|| U=ze minimum accuracy

ik

Figura 34. Configuracion de reglas de parada

Son las reglas que determinan cudndo detener el entrenamiento de las redes de perceptrones multicapa;
esta configuracion se ignora cuando se utiliza el algoritmo de funcién de base radial. El entrenamiento
continda al menos un ciclo (lectura de datos) y puede detenerse luego segtin los siguientes criterios.

Emplear el tiempo de entrenamiento maximo (por modelo de componente). Seleccione si se especifica
un nimero maximo de minutos para ejecutar el algoritmo. Especificar un nimero superior a 0. Cuando
se construye un modelo de conjunto, es el tiempo de entrenamiento permitido para cada modelo de
componente del conjunto. Tenga en cuenta que el entrenamiento puede superar ligeramente el limite de
tiempo especificado para completar el ciclo actual.

Personalizar el niimero maximo de ciclos de entrenamiento. El nimero méximo de ciclos de
entrenamiento permitidos. Si se supera el niimero maximo de ciclos, el entrenamiento se detiene.
Especifique un entero mayor que 0.

Utilizar precisién minima. Seleccione esta opciéon para que el entrenamiento contintie hasta alcanzar la
precision especificada. Aunque no deberfa ocurrir, puede interrumpir el entrenamiento en cualquier
momento y guardar la red con la mejor precision obtenida hasta el momento.
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El algoritmo de entrenamiento también se detendra si el error en el conjunto de prevenciéon sobreajustado
no disminuye tras cada ciclo, si el campo relativo en el error de entrenamiento es pequefio, o si el indice
del error de entrenamiento actual es pequefio comparado con el error inicial.

Conjuntos

Annotations
e e et |

! Fields :‘ Build Cptions | Mocel Options i
Eieiecid et Al |
I

Select an item:

Chiectives - : : ;
h ' These settings determine the behavior of ensembling that occurs
Basics = when hoosting, bagging, or very large datasets are requested in
Objectives.
Stopping Rules Options that do not apply are ignored.
Enzemhbles .
# Biagging and ery Large Datazets -
Advanced
Detault combining rule for categorical targets: |\."c|ting - |
Default combining rule for continuous targets: |Mean - |
Eoosting and Bagging

Mumber of component models for boosting andfor bagging: m

Figura 35. Configuracion de conjuntos

Estos ajustes determinan el comportamiento de la agrupacién que se produce cuando los conjuntos de
datos de gran tamafio o de aumento o agregacién autodocimante son obligatorios en Objetivos. Las
opciones no aplicables al objetivo seleccionado se ignoraran.

Agregacién autodocimante y conjuntos de datos muy grandes. Al puntuar un conjunto, ésta es la regla
utilizada para combinar los valores predichos a partir de los modelos basicos para calcular el valor de
puntuacién del conjunto.

* Regla de combinacién predeterminada para objetivos categéricos. Los valores predichos de conjunto
para objetivos categodricos pueden combinarse mediante votacién, la mayor probabilidad o la mayor
probabilidad media. Votacion selecciona la categoria que tenga la mayor probabilidad mas
frecuentemente entre los modelos basicos. La mayor probabilidad selecciona la categoria que logra la
mayor probabilidad individual entre todos los modelos basicos. Mayor probabilidad media selecciona
la categoria con el valor més elevado cuando se calcula la media de las probabilidades de categoria
entre los modelos bésicos.

* Regla de combinacién predeterminada para objetivos continuos. Los valores predichos de conjunto
para objetivos continuos pueden combinarse mediante la media o mediana de los valores predichos a
partir de los modelos basicos.

Tenga en cuenta que cuando el objetivo es mejorar la precision del modelo, se ignoran las selecciones de
reglas de combinacién. El aumento siempre utiliza un voto de mayoria ponderada para puntuar objetivos
categéricos y una mediana ponderada para puntuar objetivos continuos.

Aumento y agregacién autodocimante. Especifique el niimero de modelos bésicos que debe generarse

cuando el objetivo es mejorar la precision o estabilidad del modelo; en el caso de la agregacion
autodocimante, se trata del nimero de muestras de bootstrap. Debe ser un ntimero entero positivo.

128 Nodos de modelado de IBM SPSS Modeler 17



Avanzados

Fields | Bulld Options | Model Options  Annatations

Select an item:

Ohjectives

Basics ‘i" Mewral Metwork modeling internally separates records into a model
huilding =et and an overfit prevertion set. Specify a percentage of

Stopping Rules records for the overfit prevertion set.

Enzembles Creerfit prevention set (%) ﬂ

Advanced

[+ Feplicate Results

Generate

Random seed 229176225

Mizsing values in predictors:
@ Delete listuvise
D) Impute missing values

Figura 36. Configuracion avanzada

La configuracién avanzada controla las opciones que no se ajustan bien en otros grupos de
configuraciones.

Conjunto de prevencion sobreajustado. El método de red neuronal divide los registros de manera
interna en un conjunto de creacién de modelos y un conjunto de prevencién sobreajustado, el cual es un
conjunto independiente de registros de datos utilizado para realizar un seguimiento de errores durante la
formacién para evitar que el método modele una variacion atribuible al azar en los datos. Especifique un
porcentaje de registros. El valor por omision es 30.

Replicar resultados. Al establecer una semilla aleatoria podra replicar analisis. Especifique un entero o
pulse en Generar, lo que creara un entero pseudo-aleatorio entre 1 y 2147483647, ambos inclusive. De
forma predeterminada, los anélisis se replican con la semilla 229176228.

Valores perdidos en predictores. Especifica como tratar los valores perdidos. Eliminar de lista retira los
registros con valores perdidos en predictores de la creacién de modelos. Imputar valores perdidos
sustituira los valores perdidos de los predictores y utilizard esos registros en el andlisis. Los campos
continuos imputan la media de los valores observados minimos y maximos; los campos categdéricos
imputan la categoria que se produce con mayor frecuencia. Tenga en cuenta que los registros con valores
perdidos en cualquier otro campo especificado en la pestafia Campos se eliminan siempre de la creacién
de modelos.
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Opciones de modelo

Fiekds | Buld Options. | Model Optons | smnotations

Model Name: @) Automatic © Custom

Make Awailable for Scoring

-.' i ¥ Predicted value and confidence are alvways available for scoring.
N

Confidence is based on:
@ The probahility of the predicted value
@ The increase in probakility from the nesxt most likely value

[off Predicted probabilty for categorical targets

Maximum categories to save: E

m Propensity scores for flag targets

Figura 37. Pestafia Opciones de modelo

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo automaticamente tomando como base los
campos objetivo o especificar un nombre personalizado. El nombre generado automaticamente es el
nombre del campo objetivo. Si existen objetivos mdiltiples, el nombre del modelo se forma con los
nombres de campos en orden, conectados por simbolos &. Por ejemplo, si campol campo2 campo3 son
objetivos, el nombre de modelo es: campol & campo2 & campo3.

Dejar disponible para puntuar. Cuando se punttda el modelo, se creardn los elementos seleccionados en
este grupo. El valor predicho (para todos los objetivos) y la confianza (para objetivos categodricos) se
calculan siempre cuando se puntda el modelo. La confianza calculada puede basarse en la probabilidad
del valor predicho (la probabilidad predicha mas alta) o la diferencia entre la probabilidad predicha més
alta y la segunda probabilidad predicha mas alta.

¢ Probabilidad predicha para objetivos categéricos. Genera las probabilidades predichas para objetivos
categoricos. Se crea un campo para cada categoria.

* Puntuaciones de propension para objetivos de marca. En el caso de modelos con un objetivo de
marca (que devuelve una prediccién de si o no), puede solicitar puntuaciones de propensioén que
indican la probabilidad del resultado true especificado para el campo objetivo. El modelo produce
puntuaciones de propension en bruto; si hay particiones activas, el modelo también producira
puntuaciones de propension ajustadas en funcién de la particiéon de prueba.
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Resumen del modelo

Model Summary

Target Previously defaulted
Model Multilayer Perceptron
Stopping Rule Used Errar cannat be further decreased
Hidden Layer 1 Neurons 4
Worse Better
U‘I’X: QSI% SUI% ?SI% 100%
Accuracy

Figura 38. Vista Resumen del modelo de red neuronal

La vista Resumen del modelo es una instantanea, un resumen visual de la precisiéon de la clasificacién o
de la prediccién de la red neuronal.

Resumen del modelo. La tabla identifica el objetivo, el tipo de red neuronal entrenada, la regla de parada
que detuvo el entrenamiento (se muestra si se entrené una red de perceptrones multicapa) y el ntimero
de neuronas en cada capa oculta de la red.

Calidad de la red neuronal. El grafico muestra la precisiéon del modelo final, que se presenta en el
formato mayor es mejor. Para un objetivo categdrico, es simplemente el porcentaje de registros para el
que el valor predicho hace coincidir el valor observado. Para un objetivo continuo, este 1 menos el indice
del error absoluto de la media en la prediccion (la media de los valores absolutos de los valores
predichos menos los valores observados) hasta el intervalo de los valores predichos (el valor predicho
maximo menos el valor predicho minimo).

Objetivos miiltiples. Si hay objetivos multiples, cada objetivo se muestra en la fila Objetivo de la tabla.
La precision mostrada en el grafico es la media de las precisiones de objetivos individuales.
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Importancia del predictor

Predictor Importance

Target: Previously defaulted

Years with current_|
employer

Credit card deht in
thousands

Ii

Debt to income_|
ratio {x100)

Vears at current
address

Household income_|
inthousands

Cther ceht in_|
thousands

Age in years|

Level of educatior

OO

0 0z 04 08 08 10
[ears with current emplayer
T | I |
Least Important Most Important

Figura 39. Vista de importancia del predictor

Es normal centrar los esfuerzos de modelado en los campos predictores mas importantes y valorar la
omision de aquellos con menor relevancia. El grafico de importancia de los predictores le ayuda a hacerlo
indicando la importancia relativa de cada predictor en la estimacién del modelo. Como los valores son
relativos, la suma de valores de todos los predictores de la visualizacion es 1.0. La importancia del
predictor no esta relacionada con la precisiéon del modelo. Sélo esta relacionada con la importancia de
cada predictor a la hora de realizar una prediccién, no con si la prediccion es o no precisa.

Objetivos multiples. Si existen varios objetivos, cada objetivo se muestra en un grafico separado y hay
una lista desplegable de Objetivos que controla qué objetivos mostrar.
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Predicho por observado

Predicted by Observed

Target: Total sales
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Figura 40. Vista Predicho por observado

Para objetivos continuos, muestra un diagrama de dispersioén en intervalos de los valores predichos en el

eje vertical por los valores observados en el eje horizontal.

Objetivos miiltiples. Si existen varios objetivos continuos, cada objetivo se muestra en un grafico
separado y hay una lista desplegable de Objetivos que controla qué objetivos mostrar.

Clasificacion
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Classification for Previously defaulted

Overall Percent Correct=76.5%
Predicted

Row Percent

No Yes W 100.00

W 8000

W 60.00
40.00
20.00
0.00

Observed

Style: |Row percents =

Figura 41. Vista de clasificacion, estilo de porcentajes en filas

Para los objetivos categéricos, muestra la clasificacion cruzada de los valores observados en
contraposicién a los predichos en el mapa de calor, junto con el porcentaje global correcto.

Estilos de tabla. Existen varios estilos de visualizacién diferentes, que son accesibles desde la lista

desplegable Estilo.

* Porcentajes de fila. Muestra los porcentajes de filas (la casilla cuenta lo expresado como un porcentaje
de los totales de filas) en las casillas. Este es el método predeterminado.

* Recuentos de casillas. Muestra los recuentos de casillas en las casillas. El sombreado del mapa de
calor se basa atn en los porcentajes de filas.

*  Mapa de calor. No muestra valores en las casillas, solamente el sombreado.

* Comprimido. No muestra cabeceras de filas o columnas, ni valores en las casillas. Puede ser ttil
cuando el objetivo tiene muchas categorias.

Perdidos. Si cualquier registro tiene valores perdidos en el objetivo, se muestran en una fila (Perdidos)
bajo todas las filas vélidas. Los registros con valores perdidos no contribuyen al porcentaje global
correcto.

Objetivos miiltiples. Si existen varios objetivos categéricos, cada objetivo se muestra en una tabla
separada y hay una lista desplegable de Objetivos que controla qué objetivos mostrar.

Tablas grandes. Si el objetivo mostrado tiene mas de 100 categorias, no se mostrara ninguna tabla.

Red
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Figura 42. Vista de red, entradas a la izquierda, estilo de efectos

Muestra una representacion grafica de la red neuronal.

Estilos de grafico. Existen dos estilos de visualizacién diferentes, que son accesibles desde la lista
desplegable Estilo.

* Efectos. Muestra cada predictor y objetivo como un nodo en el diagrama sin importar si la escala de
medicion es continua o categérica. Este es el método predeterminado.

* Coeficientes. Muestra nodos indicadores mdltiples para predictores y objetivos categdricos. Las lineas
de conexioén en el diagrama de estilo de coeficientes estan coloreadas tomando como base el valor
estimado de la ponderacién sindptica.

Orientacién del diagrama. De forma predeterminada, el diagrama de la red estd dispuesto con las
entradas a la izquierda y los objetivos a la derecha. Utilizando los controles de la barra de herramientas
puede cambiar la orientacion, de modo que las entradas estén en la parte superior y los objetivos en la
parte inferior, o las entradas en la parte inferior y los objetivos en la parte superior.

Importancia del predictor. Las lineas de conexion del diagrama se ponderan tomando como base la
importancia de predictores, con un grosor de linea mayor correspondiente a una importancia mayor.
Existe un control deslizante Importancia del predictor en la barra de herramientas que controla qué
predictores se muestran en el diagrama de red. Esto no cambia el modelo, simplemente le permite
centrarse en los predictores mads importantes.

Objetivos multiples. Si hay objetivos multiples, se muestran todos en el gréfico.

Capitulo 8. Redes neuronales 135



Configuracion

i s st

ﬁ" Predicted value and confidence are always available for scoring.

Confidence is based on:
@ The probability of the predicted value
The increase in probability from the next most likely value

E| Predicted probability for categorical targets

o -
—- .

D Generate SQL for thizs model

Figura 43. Pestana Configuracion

Cuando se punttia el modelo, se crearan los elementos seleccionados en esta pestafa. El valor predicho

(para todos los objetivos) y la confianza (para objetivos categéricos) se calculan siempre cuando se

puntda el modelo. La confianza calculada puede basarse en la probabilidad del valor predicho (la

probabilidad predicha mads alta) o la diferencia entre la probabilidad predicha mas alta y la segunda
probabilidad predicha mas alta.

* Probabilidad predicha para objetivos categoricos. Genera las probabilidades predichas para objetivos
categoricos. Se crea un campo para cada categoria.

* Puntuaciones de propension para objetivos de marca. En el caso de modelos con un objetivo de
marca (que devuelve una prediccién de si 0 no), puede solicitar puntuaciones de propensién que
indican la probabilidad del resultado true especificado para el campo objetivo. El modelo produce
puntuaciones de propensién en bruto; si hay particiones activas, el modelo también producira
puntuaciones de propensién ajustadas en funcién de la particién de prueba.

Generar SQL para este modelo. Cuando se utilizan datos de una base de datos, se puede devolver
cédigo SQL a la base de datos para su ejecucion, lo que proporciona un mayor rendimiento para muchas
operaciones.

Puntuar convirtiendo a SQL nativo. Si selecciona esta opcién, se genera SQL para puntuar el modelo de
manera nativa dentro de la aplicacion.
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Capitulo 9. Lista de decisiones

Los modelos de Lista de decisiones identifican subgrupos o segmentos que muestran una mayor o menor
posibilidad de proporcionar un resultado binario (si o no) relacionado con la muestra global. Por ejemplo,
puede buscar clientes con menos posibilidades de abandono o con mas posibilidades de decir si a una
campafia u oferta determinada. El Visor de lista de decisiones proporciona control total sobre el modelo,
ya que le permite editar segmentos, anadir sus propias reglas de negocio, especificar la forma de
puntuacion de cada segmento y personalizar el modelo de distintas maneras para optimizar la proporcién
de aciertos en todos los segmentos. Gracias a ello, se adapta especialmente bien a la generacion de listas
de mailing y a cualquier otro tipo de identificacién de los registros a los que hay que dirigir una
determinada campafa. También puede utilizar varias tareas de mineria para combinar enfoques de
modelado, por ejemplo identificando segmentos de alto y bajo rendimiento en el mismo modelo e
incluyendo o excluyendo cada uno en la etapa de puntuacién como corresponda.

Segmentos, reglas y condiciones

Un modelo consta de una lista de segmentos, cada uno de los cuales estd definido por una regla que
selecciona los registros coincidentes. Una regla determinada puede tener varias condiciones; por ejemplo:

RFM_SCORE > 10 y
MONTHS_CURRENT <= 9

Las reglas se aplican en el orden indicado; la primera regla coincidente determina el resultado de un
registro dado. Si se toman de forma independiente, las reglas o condiciones se pueden solapar, pero el
orden de las reglas resuelve la ambigiiedad. Si ninguna regla coincide, el registro se asigna a la regla
restante.

Control total sobre la puntuacion

El Visor de lista de decisiones permite ver, modificar y reorganizar segmentos, asi como seleccionar lo
que se va a incluir o excluir para la puntuacién. Por ejemplo, puede optar por excluir un grupo de
clientes de futuras ofertas e incluir otros y ver inmediatamente como afecta a su tasa de aciertos global.
Los modelos de Lista de decisiones devuelven una puntuacién de S7 para los segmentos incluidos y
$null$ para todo lo demads, incluido el resto. Este control directo sobre la puntuaciéon hace que los
modelos Lista de decisiones sean ideales para generar listas de mailing, por lo que se utilizan con
frecuencia en la gestion de relaciones con los clientes, incluidos los centros de llamadas y las aplicaciones
de marketing.

Tareas de mineria, medidas y selecciones

El proceso de modelado se lleva a cabo mediante las tareas de mineria. Cada tarea de mineria inicia
eficazmente una nueva ejecucién de modelado y devuelve un nuevo conjunto de modelos alternativos
para escoger. La tarea predeterminada se basa en las especificaciones iniciales del nodo Lista de
decisiones, pero puede definir cualquier ndmero de tareas personalizadas. También puede aplicar tareas
de forma iterativa; por ejemplo, puede ejecutar una btisqueda de alta probabilidad en todo el conjunto de
entrenamiento y, a continuacion, ejecutar una buisqueda de baja probabilidad en el resto para eliminar los
segmentos de bajo rendimiento.

Selecciones de datos
Puede definir selecciones de datos y medidas de modelo personalizadas para generar y evaluar modelos.

Por ejemplo, puede especificar una seleccion de datos en una tarea de mineria para adaptar el modelo a
una region determinada y crear una medida personalizada para evaluar como funciona ese modelo en
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todo el pais. Al contrario que las tareas de mineria, las medidas no cambian el modelo subyacente, sino
que proporcionan otra perspectiva para evaluar su funcionamiento.

Incorporacién de conocimiento empresarial

Al ajustar y ampliar segmentos identificados por el algoritmo, el Visor de lista de decisiones permite
incorporar su conocimiento empresarial al modelo. Puede editar los segmentos generados por el modelo
o anadir otros segmentos segun las reglas especificadas. A continuacién, puede aplicar los cambios y
previsualizar los resultados.

Para obtener una mejor comprensién, un enlace dindmico con Excel permite exportar datos a Excel,
donde se pueden utilizar para crear graficos para presentaciones y calcular medidas personalizadas, como
medidas de beneficio completo y rendimiento de la inversién, que se pueden ver en el Visor de lista de
decisiones mientras se genera el modelo.

Ejemplo. El departamento de marketing de una entidad financiera desea obtener resultados mas
rentables en las futuras campanias adaptando la oferta adecuada a cada cliente. Puede utilizar un modelo
de lista de decisiones para identificar las caracteristicas de los clientes que es mds probable que
respondan favorablemente teniendo en cuenta las promociones anteriores y generar una lista de mailing a
partir de estos resultados.

Requisitos. Un tnico campo objetivo categérico con un nivel de medicién del tipo Marca o Nominal que
indica el resultado binario que desea predecir (si/no) y al menos un campo de entrada. Cuando el tipo
de campo objetivo es Nominal, deberé elegir manualmente un tinico valor para tratarlo como acierto o
respuesta. Todos los demads valores se agrupardn como no acierto. También se puede especificar un
campo de frecuencia opcional. Los campos de fecha/hora continuos se ignoraran. El algoritmo agrupa
automaticamente las entradas de rango numeérico continuo segun se haya especificado en la pestafia
Experto del nodo de modelado. Para disponer de un mayor control sobre los intervalos, puede afiadir un
nodo Intervalos en un punto anterior de la ruta y utilizar el campo agrupado como entrada con un nivel
de medicién de Ordinal.

Opciones del modelo de la lista de decisiones

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automaética basandose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Utilizar los datos en particiones. Si se ha definido un campo de particion, esta opcién garantiza que solo
se utilicen los datos de la particién de entrenamiento para la generacién del modelo.

Crear modelos divididos. Genera un modelo diferente para cada valor posible de campos de entrada que
se especifican como campos de divisién. Consulte el tema [“Generacion de modelos divididos” en la|
pég 8 para obtener mds informacion.

Moda. Especifica el método utilizado para generar el modelo.

* Generar modelo. Genera automaticamente un modelo en la paleta de modelos al ejecutar el nodo. El
modelo resultante se puede afiadir a las rutas para obtener puntuaciones, pero no se puede seguir
editando.

* Iniciar sesién interactiva. Abre la ventana de modelado (salida) interactiva de Visor de lista de
decisiones, que le permite elegir entre varias alternativas y aplicar repetidamente el algoritmo con
diferentes configuraciones para hacer crecer o modificar progresivamente el modelo. Consulte el tema
[“Visor de lista de decisiones” en la pagina 141|para obtener mas informacién.

» Usar informacion de sesion interactiva guardada. Inicia una sesion interactiva utilizando una
configuracién previamente guardada. La configuracion interactiva se puede guardar desde el visor de
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listas de Visor de lista de decisiones utilizando el menti Generar (para crear un modelo o un nodo de
modelado) o el menti Archivo (para actualizar el nodo desde el que se inici6 la sesion).

Valor objetivo. Especifica el valor del campo objetivo que indica el resultado que desea modelar. Por
ejemplo, si el abandono del campo objetivo se codifica 0 = no y 1 = s1, especifique 1 para identificar
reglas que indiquen qué registros tienen mas probabilidad de perderse.

Buscar segmentos con. Indica si la basqueda de la variable objetivo debe buscar cada vez que aparezca
una alta probabilidad o baja probabilidad. Encontrarlos y excluirlos puede ser una manera ttil de
mejorar el modelo, especialmente, cuando el resto tiene una baja probabilidad.

Nimero maximo de segmentos. Especifica el nlimero méximo de segmentos que se van a devolver. Se
crean los N segmentos superiores, donde el mejor segmento es el que tiene mayor probabilidad o, si mas
de un modelo tiene la misma probabilidad, la mayor cobertura. El valor minimo permitido es 1, no hay
ningtn valor maximo.

Tamafio minimo del segmento. Los dos pardmetros inferiores dictan el tamafio minimo del segmento. El
mayor de los dos valores tiene preferencia. Por ejemplo, si el valor de porcentaje iguala un ntimero
mayor que el valor absoluto, el parametro de porcentaje tiene preferencia.

* Como porcentaje del segmento previo (%). Especifica el tamafio minimo de grupo como porcentaje de
registros. El valor minimo permitido es 0, el valor maximo permitido es 99,9.

* Como valor absoluto (N). Especifica el tamafio minimo de grupo como ntiimero absoluto de registros.
El valor minimo permitido es 1, no hay ningtin valor maximo.

Reglas de segmentacién.

Numero maximo de atributos. Especifica el nimero méaximo de condiciones por regla de segmentacion.
El valor minimo permitido es 1, no hay ningtin valor maximo.

e Permitir reutilizacién de atributos. Cuando estan activados, cada ciclo puede considerar todos los
atributos, incluso aquellos utilizados en ciclos anteriores. Las condiciones para un segmento se crean en
ciclos, donde cada ciclo afiade una nueva condicién. El nimero de ciclos se define utilizando el
pardmetro Nimero maximo de atributos.

Intervalo de confianza para nuevas condiciones (%). Especifica el nivel de confianza para comprobar la
significacion del segmento. Este parametro juega un rol importante en el ndmero de segmentos (si los
hay) que se devuelven asi como el ntimero de condiciones por regla de segmentacién. Cuanto mayor sea
el valor, menor serd el conjunto de resultados devueltos. El pardmetro minimo permitido es 50, el
maximo es 99,9.

Opciones de experto del nodo Lista de decisiones

Las opciones de experto permiten ajustar de manera precisa el proceso de generacién de modelos.

Método de intervalos. Método utilizado para crear campos continuos de intervalos (igual frecuencia o
igual amplitud).

Ntimero de intervalos. Niimero de intervalos a crear para los campos continuos. El valor minimo
permitido es 2; no hay ningiin valor maximo.

Amplitud de bisqueda de modelo. Niimero maximo de resultados de modelo por ciclo que se puede
utilizar para el siguiente ciclo. El valor minimo permitido es 1, no hay ningtin valor maximo.

Amplitud de bisqueda de reglas. Niimero maximo de resultados de regla por ciclo que se pueden
utilizar para el siguiente ciclo. El valor minimo permitido es 1, no hay ningtin valor maximo.
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Factor de fusion de intervalos. Cantidad minima que un segmento debe crecer cuando se funde con un
segmento cercano. El parametro minimo permitido es 1,01, no hay pardmetro maximo.

* Permitir valores perdidos en condiciones. True para permitir la prueba IS MISSING en las reglas.

* Descartar resultados intermedios. Cuando es True, sélo se devuelven los resultados finales del proceso
de biisqueda. Un resultado final es un resultado que no se refina mas en el proceso de busqueda,
Cuando es False, los resultados intermedios también se devuelven.

Nimero maximo de alternativas. Especifica el nimero méaximo de alternativas que se devolveran tras
ejecutar la tarea de minerfa. El valor minimo permitido es 1, no hay ningtn valor méaximo.

Tenga en cuenta que la tarea de mineria s6lo devolvera el ntimero real de alternativas, hasta el ntimero
maximo especificado. Por ejemplo, si el maximo esta definido a 100 y sélo se encuentran 3 alternativas,
Unicamente se muestran 3.

Nugget del modelo de la lista de decisiones

Un modelo consta de una lista de segmentos, cada uno de los cuales estd definido por una regla que
selecciona los registros coincidentes. Puede ver o modificar facilmente los segmentos antes de generar el
modelo y elegir los segmentos que quiere incluir o excluir. Cuando se utilizan para obtener puntuaciones,
los modelos de listas de decisiones devuelven Yes para los segmentos incluidos y $null$ para todo los
demas, incluido el resto. Este control directo sobre la puntuacién hace que los modelos de listas de
decisiones sean ideales para generar listas de mailing, por lo que se utilizan con frecuencia en la gestion
de relaciones con los clientes, incluidos los centros de llamadas y las aplicaciones de marketing.

Al ejecutar una ruta que contiene un modelo de lista de decisiones, el nodo afiade tres nuevos campos
que contienen la puntuacion, que puede ser 1 (para indicar S7) para los campos incluidos o $null$ para
los campos excluidos, la probabilidad (tasa de aciertos) del segmento al que corresponde el registro y el
ntimero de ID del segmento. Los nombres de los nuevos campos se derivan del nombre del campo de
salida que se esta predicho, con el prefijo $D- para la puntuacion, $DP- para la probabilidad y $DI- para
el ID del segmento.

El modelo se punttia teniendo en cuenta el valor objetivo especificado cuando se generé el modelo. Se
pueden excluir segmentos manualmente, de manera que obtengan la puntuacién $null$. Por ejemplo, si
ejecuta una busqueda de baja probabilidad para buscar segmentos con valores menores que el promedio
de las tasas de acierto, estos segmentos “bajos” recibiran la puntuacién Si a menos que los excluya
manualmente. Si es necesario, puede recodificar los valores nulos como No utilizando un nodo Derivar o
Rellenar.

PMML

Un modelo de lista de decisiones se puede almacenar como un modelo de conjunto de reglas PMML con
un criterio de seleccién de “primer acierto”. No obstante, se esperara que todas las reglas tengan la
misma puntuacién. Para permitir que se realicen cambios en el campo objetivo o en el valor objetivo, es
posible almacenar varios modelos de conjuntos de reglas en un archivo para aplicarlos en orden, de
manera que los casos que no coincidan con el primer modelo se pasen al segundo, etc. El nombre del
algoritmo DecisionList se utiliza para indicar este comportamiento especial y tinicamente los modelos de
conjuntos de reglas con este nombre serdn reconocidos como modelos de listas de decisiones y se
puntuaran como tales.

Configuracion de nugget del modelo de la lista de decisiones

La pestana Configuracion de un nugget de modelo de listas de decisiones le permite obtener
puntuaciones de propension y activar o desactivar la ptimizacion de SQL. Esta pestafia solo esta
disponible después de haber ahadido el nugget de modelo a una ruta.

Calcular puntuaciones de propension en bruto. En el caso de modelos con un objetivo de marca (que
devuelve una predicciéon de si o no), puede solicitar puntuaciones de propension que indican la
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probabilidad del resultado true especificado para el campo objetivo. Estas se afiaden a otros valores de
prediccién y confianza que pueden generarse durante la puntuacion.

Calcular puntuaciones de propensién ajustada. Las puntuaciones de propensién en bruto se basan sélo
en los datos de entrenamiento y pueden ser demasiado optimistas debido a la tendencia de muchos
modelos a sobreajustar estos datos. Las propensiones ajustadas intentan compensar evaluando el
rendimiento del modelo frente a una particiéon de comprobacién o validaciéon. Esta opcién requiere que se
haya definido un campo de particién en la ruta y que se hayan activado puntuaciones ajustadas de
propension en el modo de modelado antes de generar el modelo.

Puntuar convirtiendo a SQL nativo. Si selecciona esta opcién, se genera SQL para puntuar el modelo de
manera nativa dentro de la aplicacion.

Visor de lista de decisiones

La interfaz gréfica de Visor de lista de decisiones, basada en tareas y de facil uso, elimina la complejidad
del proceso de generacién de modelos, evitando que tenga que ocuparse de los detalles de bajo nivel de
las técnicas de mineria de datos y le permite dedicar toda su atencién a las partes del andlisis que
requieren la intervencién del usuario, como el establecimiento de objetivos, la selecciéon de los grupos
objetivo, el analisis de los resultados y la eleccién del modelo éptimo.

Panel de modelo de trabajo

El panel de modelo de trabajo muestra el modelo actual, incluidas las tareas de mineria y cualquier otra
accion que se aplique al modelo de trabajo.

ID. Identifica el orden secuencial del segmento. Los segmentos del modelo se calculan, de manera
secuencial, utilizando el nimero de ID.

Reglas de segmentacion. Indica el nombre del segmento y las condiciones de segmento definidas. De
forma predeterminada, el nombre del segmento es el nombre de campo o los nombres de campo
concatenados utilizados en las condiciones, separados por comas.

Puntuacion. Representa el campo que se desea predecir, cuyo valor se supone que esté relacionado con
los valores de otros campos (los predictores).

Note: las siguientes opciones se pueden activar o desactivar en el cuadro de didlogo[“Organizacién de lag
fmedidas del modelo” en la pagina 151}

Cobertura. El grafico circular muestra visualmente la cobertura de cada segmento respecto a la cobertura
total.

Cobertura (n). Muestra la cobertura de cada segmento respecto a la cobertura total.

Frecuencia. Muestra el nimero de aciertos recibidos respecto a la cobertura. Por ejemplo, si la cobertura
es 79 y la frecuencia es 50, 50 de los 79 habran respondido segtin el segmento seleccionado.

Probabilidad. Indica la probabilidad del segmento. Por ejemplo, si la cobertura es 79 y la frecuencia 50, la
probabilidad del segmento sera de 63,29% (50 dividido entre 79).

Error. Indica el error del segmento.

La informacién que aparece en la parte inferior del panel indica la cobertura, la frecuencia y la
probabilidad del modelo entero.

Barra de herramientas del modelo de trabajo
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El panel del modelo de trabajo ofrece las siguientes funciones mediante una barra de herramientas.

Note: también es posible acceder a estas funciones pulsando con el botén derecho del ratén en un

segmento del modelo.

Tabla 9. Botones de la barra de herramientas del modelo de trabajo.

Boton de la barra de
herramientas

Descripcion

Inicia el didlogo|Generar nuevo modelo} que proporciona opciones para crear un
nugget de modelo nuevo.

Guarda el estado actual de la sesién interactiva. El nodo de modelado de lista de
decisiones se actualizard con la configuracién que esté utilizando, incluidas tareas de
mineria, instantaneas de modelos, selecciones de datos y medidas personalizadas. Para
restaurar una sesién a este estado, marque la casilla Usar informacién de sesién
guardada en la pestafia Modelo del nodo de modelado y pulse en Ejecutar.

Muestra el cuadro de didlogo Organizar medidas del modelo. Consulte el tema
[‘Organizacién de las medidas del modelo” en la pagina 151|para obtener maés
informacion.

Muestra el cuadro de didlogo Organizar selecciones de datos. Consulte el tema
[‘Organizacion de selecciones de datos” en la pagina 146 para obtener mds informacion.

Muestra la pestafia Instantdneas. Consulte el tema ["Pestafia Instantdneas” en la pagina|
para obtener mas informacién.

SEE

Muestra la pestafia Alternativas. Consulte el tema [“Pestafia Alternativas”|para obtener
mas informacion.

Toma una instantanea de la estructura del modelo actual. Las instantdneas aparecen en
la pestafia Instantaneas y suelen utilizarse para comparar modelos.

Inicia el didlogo [Insercién de segmentos| que proporciona opciones para crear nuevos
segmentos del modelo.

Inicia el didlogo|Edicion de reglas de segmentacion|que proporciona opciones para
afnadir condiciones o cmbiar condiciones de segmento de modelo definidas
anteriormente.

Sube el segmento seleccionado en la jerarquia del modelo.

Baja el segmento seleccionado en la jerarquia del modelo.

Elimina el segmento seleccionado.

MBS B

Incluye o excluye el segmento seleccionado del modelo. Si se excluye, los resultados
del segmento se afiadiran al resto. Esta opcion se diferencia de la eliminacién de un
segmento en que es posible reactivar el segmento en otro momento.

Pestana Alternativas

Se genera si pulsa en Buscar segmentos, la pestafia Alternativas muestra todos los resultados de mineria
alternativos del modelo seleccionado o del segmento en el panel de modelo de trabajo.

Para promocionar una alternativa que sea el modelo de trabajo, resalte la alternativa necesaria y pulse en
Cargar; el modelo alternativo se muestra en el panel del modelo de trabajo.
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Note: la pestana Alternativas sélo se muestra si ha definido Niimero maximo de alternativas en el nodo
de modelado Lista de decisiones de la pestafia Experto para crear mas de una alternativa.

Cada alternativa de modelo generada muestra informacién sobre el modelo especifico:

Nombre. Cada alternativa estd numerada secuencialmente. La primera alternativa suele contener los
mejores resultados.

Objetivo. Indica el valor objetivo. Por ejemplo: 1, que es igual a "true".

Nimero de segmentos. El ntimero de reglas de segmentos que se utilizan en el modelo alternativo.
Cobertura. La cobertura del modelo alternativo.

Frecuencia. Muestra el nimero de aciertos respecto a la cobertura.

P. Indica es el porcentaje de probabilidad del modelo alternativo.

Note: los resultados alternativos no se guardan con el modelo, sino que sélo son validos durante la sesion
activa.

Pestana Instantaneas

Una instantdnea es una vista de un modelo en un momento determinado. Por ejemplo, puede tomar una
instantdnea de modelo cuando desee cargar otro modelo alternativo en el panel Modelo de trabajo, pero
no quiera perder el trabajo realizado con el modelo actual. La pestafia Instantaneas muestra todas las
instantdneas de modelos tomadas manualmente para todos los estados de modelo de trabajo que se
deseen.

Note: las instantaneas se guardan con el modelo. Es recomendable que tome una instantdnea cuando
cargue el primer modelo. Esta instantdnea conservara la estructura original del modelo, lo que le permite
volver en cualquier momento al estado original del modelo. El nombre de la instantdnea generada se
muestra como la marca de tiempo, lo que indica el momento en que se genero.

Creacién de una instantdnea del modelo

1. Seleccione el modelo o la alternativa que desea que aparezca en el panel Modelo de trabajo.
2. Realice todos los cambios necesarios al modelo de trabajo.

3. Pulse en Tomar instantinea. Aparecerd una nueva instantdnea en la pestafia Instantaneas.

Nombre. Nombre de la instantdnea. Puede cambiar el nombre de una instantdnea pulsando dos veces
en el nombre de la instantanea.

Objetivo. Indica el valor objetivo. Por ejemplo: 1, que es igual a "true".

Nimero de segmentos. El niimero de reglas de segmentos que se utilizan en el modelo.
Cobertura. La cobertura del modelo.

Frecuencia. Muestra el niimero de aciertos respecto a la cobertura.

P. Indica es el porcentaje de probabilidad del modelo.

4. Para promocionar una instantanea que sea el modelo de trabajo, resalte la instantdnea necesaria y
pulse en Cargar; la instantdnea alternativa se muestra en el panel del modelo de trabajo.

5. Puede eliminar una instantdnea pulsando en Eliminar o pulsando con el botén derecho del ratéon en
la instantanea y seleccionando Eliminar en el mend.

Utilizacion de Visor de lista de decisiones

La generacién de un modelo que prediga de manera 6ptima la respuesta y el comportamiento de los
clientes se realiza en varias fases. Al iniciar Visor de lista de decisiones, el modelo de trabajo se rellena
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con los segmentos y medidas del modelo definido y el usuario podrd empezar una tarea de mineria,
modificar los segmentos o las medidas segtin sea necesario y generar un nuevo modelo o nodo de
modelado.

Puede afiadir una o maés reglas de segmentacién hasta que haya desarrollado un modelo satisfactorio.
Puede afadir reglas de segmentacion al modelo ejecutando tareas de mineria o utilizando la funcién
Editar regla de segmentacion.

Durante el proceso de generacién del modelo, puede evaluar el rendimiento del modelo validando el
modelo respecto a los datos de medidas, visualizando el modelo en un diagrama o generando medidas
de Excel personalizadas.

Cuando esté seguro de la calidad del modelo, puede generar un nuevo modelo y colocarlo en el lienzo de
IBM SPSS Modeler o en la paleta de modelos.

Tareas de mineria

Una tarea de mineria es una colecciéon de parametros que determina la manera en que se generan nuevas
reglas. Algunos de estos pardmetros se pueden seleccionar, lo que le ofrece la flexibilidad necesaria para
adaptar modelos a nuevas situaciones. Una tarea consta de una plantilla de tarea (tipo), un objetivo y una
seleccion de generacion (conjunto de datos de mineria).

Las siguientes secciones detallan las diferentes operaciones de tareas de mineria:

* [“Ejecucion de tareas de mineria”|

* [‘Creacién y ediciéon de una tarea de mineria” en la pagina 145

* [“Organizacién de selecciones de datos” en la pagina 146|

Ejecucion de tareas de mineria: Visor de lista de decisiones le permite afiadir manualmente reglas de
segmento a un modelo ejecutando tareas de mineria o copiando y pegando reglas de segmento entre
modelos. Una tarea de mineria contiene informacién sobre cémo generar nuevas reglas (la configuraciéon
de los parametros de mineria de datos, como la estrategia de btisqueda, los atributos de origen, la
amplitud de buiisqueda, el nivel de confianza, etc.), el comportamiento de los clientes que se desea
predecir y los datos que se desea investigar. El objetivo de una tarea de mineria es buscar las mejores
reglas posibles de segmento.

Para generar un segmento de regla del modelo ejecutando una tarea de mineria:

1. Pulse en la fila Resto. Si ya hay segmentos que aparecen en el panel de modelo de trabajo, también
puede seleccionar uno de ellos para buscar reglas adicionales basadas en el segmento seleccionado.
Tras seleccionar el resto o un segmento, utilice uno de los siguientes métodos para generar el modelo,
o los modelos alternativos.

* En el ment Herramientas, seleccione Buscar segmentos.
* Pulse con el botén derecho del ratén en la fila/segmento Resto y elija Buscar segmentos.
* Pulse en Buscar segmentos en el panel de modelo de trabajo.

Mientras se estd procesando la tarea, el progreso aparece en la parte inferior del espacio de trabajo donde
también se le informard cuando termine la tarea. El tiempo exacto que tarda una tarea en terminarse
depende de la complejidad de la tarea de mineria y del tamafio del conjunto de datos. Si sélo hay un
modelo en los resultados que se muestran en el panel de modelo de trabajo en cuanto se completa la
tarea; sin embargo, si los resultados contienen mas de un modelo que se muestran en la pestafia
Alternativas.

Note: el resultado de una tarea puede ser terminada con modelos, terminada sin modelos o error.

El proceso de biisqueda de nuevas reglas del segmento se puede repetir hasta que no se afiada ninguna
regla nueva al modelo, lo que indicard que se han encontrado todos los grupos de clientes significativos.
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Es posible ejecutar una tarea de minerfa en cualquier segmento del modelo existente. Si el resultado de
una tarea no es el que busca, puede optar por iniciar otra tarea de mineria en el mismo segmento, lo que
le proporcionara reglas encontradas adicionales basadas en el segmento seleccionado. Los segmentos que
se encuentran "por debajo" del segmento seleccionado (es decir, que se han afiadido al modelo
posteriormente al segmento seleccionado) serdn sustituidos por los nuevos segmentos, ya que cada
segmento depende de sus predecesores.

Creacién y edicién de una tarea de mineria: Una tarea de mineria es el mecanismo que busca la
coleccién de reglas que constituyen un modelo de datos. Junto a los criterios de btisqueda definidos en la
plantilla seleccionada, una tarea también define el objetivo (la pregunta real que ha motivado el anélisis,
como cuantos clientes es posible que respondan a un mailing) e identifica los conjuntos de datos que se
utilizaran. El objetivo de una tarea de mineria es buscar los mejores modelos posibles.

Crear una tarea de mineria

Para crear una tarea de mineria:
1. Seleccione el segmento a partir del que desea buscar condiciones de segmento adicionales.

2. Pulse en Configuracion. Aparecera el cuadro de didlogo Crear/editar tarea de mineria. El cuadro de
dialogo ofrece las opciones para definir la tarea de minerfa.

3. Realice todos los cambios necesarios y pulse en Aceptar para volver al cuadro de dialogo Organizar
tareas de mineria. Visor de lista de decisiones utiliza la configuracion como ajustes predeterminados
para ejecutar todas las tareas hasta que se selecciona una tarea o configuracién alternativa.

4. Pulse en Buscar segmentos para iniciar la tarea de mineria en el segmento seleccionado.
Editar una tarea de mineria

El cuadro de dialogo Crear/editar tarea de mineria incluye opciones que permiten definir una nueva
tarea de minerfa o editar una existente.

La mayoria de los pardmetros disponibles para las tareas de mineria son similares a los que aparecen en
el nodo Lista de decisiones. Las excepciones se muestran a continuacién. Consulte el tema [“Opciones de

fmodelo de la lista de decisiones” en la pagina 13§ para obtener més informacion.

Configuracion de carga: Cuando haya creado més de una tarea de mineria, seleccione la tarea requerida.

Nuevo... Pulse para crear una nueva tarea de mineria en funcién de los ajustes de la tarea que se
muestra.

Objetivo

Campo Obijetivo: Representa el campo que se desea predecir, cuyo valor se supone que esta relacionado
con los valores de otros campos (los predictores)

Valor objetivo. Especifica el valor del campo objetivo que indica el resultado que desea modelar. Por
ejemplo, si el abandono del campo objetivo se codifica 0 = no y 1 = s1, especifique 1 para identificar
reglas que indiquen qué registros tienen mas probabilidad de perderse.

Configuracién simple

Nimero maximo de alternativas. Especifica el ndmero de alternativas que apareceran tras ejecutar la
tarea de mineria. El valor minimo permitido es 1, no hay ningtn valor maximo.

Configuracién de experto
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Editar... Abre el didlogo Editar parametros avanzados que le permite definir los valores avanzados.
Consulte el tema [“Editar pardmetros avanzados”| para obtener més informacion.

Datos

Seleccién de generacién. Incluye opciones que permiten especificar la medida de evaluaciéon que Visor
de lista de decisiones analizara para buscar nuevas reglas. Las medidas de evaluacion de la lista se crean
y editan en el cuadro de didlogo Organizar selecciones de datos.

Campos disponibles. Incluye opciones que permiten mostrar todos los campos o seleccionar
manualmente los campos que se mostraran.

Editar... Si se selecciona la opcioén Personalizado, se abre el didlogo Personalizar campos disponibles que
le permite seleccionar qué campos estdn disponibles como atributos de segmento encontrados por la tarea
de minerfa. Consulte el tema [“Personalizar campos disponibles”| para obtener mas informacion.

Editar pardmetros avanzados: El cuadro de didlogo Editar parametros avanzados ofrece las siguientes
opciones de configuracion.

Método de intervalos. Método utilizado para crear campos continuos de intervalos (igual frecuencia o
igual amplitud).

Ntumero de intervalos. Niimero de intervalos a crear para los campos continuos. El valor minimo
permitido es 2; no hay ningiin valor maximo.

Amplitud de bisqueda de modelo. Nimero maximo de resultados de modelo por ciclo que se puede
utilizar para el siguiente ciclo. El valor minimo permitido es 1, no hay ningtin valor maximo.

Amplitud de bisqueda de reglas. Niimero maximo de resultados de regla por ciclo que se pueden
utilizar para el siguiente ciclo. El valor minimo permitido es 1, no hay ningtin valor maximo.

Factor de fusién de intervalos. Cantidad minima que un segmento debe crecer cuando se funde con un
segmento cercano. El pardmetro minimo permitido es 1,01, no hay pardmetro maximo.

* Permitir valores perdidos en condiciones. True para permitir la prueba IS MISSING en las reglas.

* Descartar resultados intermedios. Cuando es True, sélo se devuelven los resultados finales del proceso
de buisqueda. Un resultado final es un resultado que no se refina mas en el proceso de btisqueda,
Cuando es False, los resultados intermedios también se devuelven.

Personalizar campos disponibles: El didlogo Personalizar campos disponibles le permite seleccionar los
campos que estardn disponibles como atributos de segmentos encontrados por la tarea de minerfa.

Disponible. Muestra los campos que estdn disponibles en este momento como atributos de segmentos.
Para eliminar campos de la lista, seleccione los campos pertinentes y pulse en Quitar >>. Los campos
seleccionados pasaran de la lista Disponibles a la lista No disponibles.

No disponible. Muestra los campos que no estan disponibles en este momento como atributos de
segmentos. Para incluir los campos en la lista disponibles, seleccione los campos pertinentes y pulse en
<< Afadir. Los campos seleccionados pasaran de la lista No disponibles a la lista Disponibles.

Organizacién de selecciones de datos: Mediante la organizacién de las selecciones de datos (el conjunto
de datos de mineria), puede especificar las medidas de evaluacién que Visor de lista de decisiones debe
analizar para buscar nuevas reglas y elegir las selecciones de datos que se utilizaran como base de las
medidas.

Para organizar las selecciones de datos:
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1. En el ment Herramientas, elija Organizar selecciones de datos o pulse con el botén derecho del ratéon
en un segmento y seleccione la opcién. Aparecera el cuadro de didlogo Organizar selecciones de
datos.

Note: el cuadro de didlogo Organizar selecciones de datos también le permite editar o eliminar
selecciones de datos existentes.

2. Pulse en el botén Anadir nueva seleccion de datos. Se afiadird una nueva entrada de seleccién de
datos a la tabla existente.

3. Pulse en Nombre y escriba el nombre de la seleccion.

4. Pulse en Particion y seleccione el tipo de particion.

5. Pulse en Condicién y seleccione la opcion de condicién. Cuando se selecciona Especificar, aparece el

cuadro de didlogo Especificar condicién de seleccién, que incluye opciones que permiten definir
condiciones de campos especificas.

6. Defina la condicién adecuada y pulse en Aceptar.

Las selecciones de datos estdn disponibles en la lista desplegable Seleccion de generacién en el cuadro de
didlogo Crear/editar tarea de mineria. La lista le permite seleccionar la medida de evaluaciéon que se
utilizard para una determinada tarea de mineria.

Reglas de segmentacion

Puede buscar las reglas de segmentacion del modelo ejecutando tareas de mineria basadas en plantillas
de tareas. Puede afiadir manualmente reglas de segmentaciéon a un modelo mediante las funciones
Insertar segmento o Editar regla de segmentacién.

Si opta por buscar nuevas reglas de segmentacion, los resultados, si los hay, apareceran en la pestafia
Visor del cuadro de didlogo Lista interactiva. Puede refinar rapidamente su modelo seleccionando uno de
los resultados alternativos desde el cuadro de didlogo Albumes de modelos y pulsando en Cargar. De
esta manera, puede experimentar con diferentes resultados hasta que esté listo para generar un modelo
que describa con precisién el grupo objetivo éptimo.

Insercién de segmentos: Puede afiadir manualmente reglas de segmentaciéon a un modelo mediante la
funcién Segmentar.

Para afiadir una condicién de regla de segmentaciéon a un modelo:

1. En el cuadro de diadlogo Lista interactiva, seleccione una ubicacién donde desee anadir un nuevo
segmento. El nuevo segmento se insertard directamente sobre el segmento seleccionado.

2. En el mend Edicién, elija Insertar segmento o acceda a esta seleccion pulsando con el botén derecho
del ratén en un segmento.

Se abrira el cuadro de didlogo Insertar segmento, permitiéndole insertar nuevas condiciones de regla
de segmentacion.

3. Pulse en Insertar. El cuadro de didlogo Insertar condicion se abrird, permitiéndole definir los atributos
para la nueva condicién de regla.

4. Seleccione un campo y un operador en las listas desplegables.

Note: Si selecciona el operador No en, la condicién seleccionada actuara como condiciéon de exclusién
y aparecera en rojo en el cuadro de didlogo Insertar regla. Por ejemplo, cuando la condicién region =
'CIUDAD" aparece en rojo, indica que CIUDAD se excluye del conjunto de resultados.

5. Introduzca uno o més valores o pulse en el icono Insertar valor para acceder al cuadro de didlogo
Insertar valor. El didlogo permite elegir un valor definido para el campo seleccionado. Por ejemplo, el
campo casado ofrecerd los valores si y no.

6. Pulse en Aceptar para volver al cuadro de didlogo Insertar segmento. Pulse en Aceptar de nuevo para
anadir el segmento creado al modelo.

El nuevo segmento aparecera en la ubicacién de modelo especificada.
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Edicién de reglas de segmentacion: La funcionalidad Editar regla de segmentacién permite afiadir,
cambiar o eliminar condiciones de regla de segmentacion.

Para cambiar una condicién de regla de segmentacion:
1. Seleccione el segmento del modelo que desea editar.

2. En el mend Edicién, elija Editar regla de segmentacién o pulse con el botén derecho del ratén en la
regla para acceder a esta seleccion.

Aparecera el cuadro de didlogo Editar regla de segmentacion.
3. Seleccione la condicién adecuada y pulse en Editar.

El cuadro de didlogo Editar condicién se abrird, permitiéndole definir los atributos para la condicién
de regla seleccionada.

4. Seleccione un campo y un operador en las listas desplegables.
Note: si selecciona el operador No en, la condicién seleccionada actuara como condiciéon de exclusién

y aparecera en rojo en el cuadro de didlogo Editar segmento. Por ejemplo, cuando la condicién region
= 'CIUDAD' aparece en rojo, indica que CIUDAD se excluye del conjunto de resultados.

5. Introduzca uno o mas valores o pulse en el botén Insertar valor para acceder al cuadro de didlogo
Insertar valor. El didlogo permite elegir un valor definido para el campo seleccionado. Por ejemplo, el
campo casado ofrecerd los valores si y no.

6. Pulse en Aceptar para volver al cuadro de didlogo Editar regla de segmentacién. Pulse nuevamente
en Aceptar para volver al modelo de trabajo.

El segmento seleccionado aparecera con las condiciones de reglas actualizadas.

Eliminacion de condiciones de reglas de segmentacion: Para eliminar una condicién de regla de
segmentacién:

1. Seleccione el segmento del modelo que contiene las condiciones de reglas que desea eliminar.

2. En el mend Edicién, elija Editar regla de segmentacién o pulse con el botén derecho del ratén en el
segmento para acceder a esta seleccion.
Aparecera el didlogo Editar regla de segmentacién, que le permite eliminar una o mas condiciones de
reglas de segmentacion.

3. Seleccione la condicién de regla adecuada y pulse en Eliminar.

4. Pulse en Aceptar.

Al eliminar una o més condiciones de reglas de segmentacién, se actualizan las métricas de medidas en el
panel del modelo de trabajo.

Copia de segmentos: Visor de lista de decisiones ofrece una cémoda manera de copiar los segmentos
del modelo. Cuando quiera aplicar un segmento de un modelo a otro modelo, sélo tendrd que copiar (o
cortar) el segmento en un modelo y pegarlo en otro modelo. También puede copiar un segmento de un
modelo que aparezca en el panel Presentacion preliminar de alternativa y pegarlo en el modelo que
aparece en el panel Modelo de trabajo. Las funciones que permiten cortar, copiar y pegar utilizan un
portapapeles del sistema para almacenar o recuperar los datos temporales. Es decir, las condiciones y el
objetivo se copian en el portapapeles. El contenido del portapapeles no esta reservado exclusivamente
para su uso en Visor de lista de decisiones, sino que también se puede pegar en otras aplicaciones.
Cuando, por ejemplo, el contenido del portapapeles se pega en un editor de texto, las condiciones y el
objetivo se pegan en formato XML.

Para copiar o cortar los segmentos del modelo:
1. Seleccione el segmento del modelo que desea utilizar en otro modelo.

2. En el mend Edicién, seleccione Copiar (o Cortar) o pulse con el botén derecho del ratéon en el
segmento del modelo y seleccione Copiar o Cortar.

3. Abra el modelo en el que desea pegar el segmento del modelo.
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4. Seleccione uno de los segmentos del modelo y pulse en Pegar.

Nota: En lugar de los mandatgos Cortar, Copiar y Pegar también puede utilizar las combinaciones de
teclas : Ctrl+X, Ctrl+Cy Ctrl+V.

El segmento copiado (o cortado) se insertard encima del segmento del modelo anteriormente
seleccionado. Se volveran a calcular las medidas del segmento pegado y de los segmentos inferiores.

Note: en este procedimiento, ambos modelos deben basarse en la misma plantilla de modelo de escenario
de y deben contener el mismo objetivo. En otro caso, aparecera un mensaje de error.

Modelos alternativos: Si hay mas de un resultado, la pestafia Alternativas muestra los resultados de
cada tarea de mineria. Cada resultado consta de las condiciones de los datos seleccionados que mas se
adaptan al objetivo, asi como todas las alternativas "suficientemente buenas". El nimero total de
alternativas mostradas depende de los criterios de biisqueda que se hayan utilizado durante el proceso de
analisis.

Para ver los modelos alternativos:

1. Pulse en un modelo alternativo en la pestafia Alternativas. Apareceran los segmentos del modelo
alternativos y sustituirdn a los segmentos del modelo actual en el panel Presentacién preliminar de
alternativa.

2. Para trabajar con un modelo alternativo en el panel del modelo de trabajo, pulse en Cargar en el
panel Presentacion preliminar de alternativa o pulse con el botén derecho en el nombre de la
alternativa en la pestafia Alternativas y seleccione Cargar.

Note: los modelos alternativos no se guardan al generar un nuevo modelo.

Personalizacion de un modelo
Los datos no son estéticos. Los clientes cambian de residencia, se casan o cambian de trabajo. Los
productos dejan de estar enfocados al mercado y se quedan obsoletos.

Visor de lista de decisiones ofrece a los usuarios empresariales la flexibilidad necesaria para adaptar los
modelos a nuevas situaciones de manera rapida y sencilla. Puede cambiar un modelo editando,
eliminando, desactivando o cambiando laprioridad de determinados segmentos del modelo.

Asignacién de prioridades a los segmentos: Puede clasificar las reglas del modelo en el orden que
desee. De forma predeterminada, los segmentos del modelo aparecen por orden de prioridad, siendo el
primer segmento el que tiene la mayor prioridad. Cuando se asigna unaprioridad diferente a uno o mas
de los segmentos, se cambiara el modelo de la manera correspondiente. Puede modificar el modelo de la
manera necesaria moviendo los segmentos a una posicion con unaprioridad mayor o menor.

Para asignar unaprioridad a los segmentos del modelo:
1. Seleccione el segmento del modelo al que desea asignar unaprioridad diferente.

2. Pulse en uno de los dos botones de flecha de la barra de herramientas del panel del modelo de
trabajo para subir o bajar en la lista el segmento del modelo seleccionado.

Tras asignar laprioridad, se volverdn a calcular todos los resultados de evaluaciéon anteriores y se
mostraran los nuevos valores.

Eliminacién de segmentos: Para eliminar uno o mas segmentos:
1. Seleccione un segmento del modelo.

2. En el ment Edicién, seleccione Eliminar segmento o pulse en el botén Eliminar de la barra de
herramientas del panel del modelo de trabajo.
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Se volveran a calcular las medidas del modelo modificado y se cambiard el modelo de la manera
correspondiente.

Exclusion de segmentos: Mientras se buscan grupos concretos, es posible que se basen acciones
empresariales en una selecciéon de segmentos del modelo. Al desplegar un modelo, es posible que desee
excluir determinados segmentos de un modelo. Los segmentos excluidos se punttian con valores nulos.
La exclusién de un segmento no implica que no se utilice el segmento, sino que todos los registros que
cumplan dicha regla se excluiran de la lista de mailing. La regla sigue aplicindose, pero de manera
diferente.

Para excluir determinados segmentos del modelo:
1. Seleccione un segmento en el panel del modelo de trabajo.

2. Pulse en el boton Conmutar exclusién de segmentos de la barra de herramientas del panel del
modelo de trabajo. Aparecerd Excluido en la columna Objetivo seleccionada del segmento elegido.

Note: a diferencia de los segmentos eliminados, sigue siendo posible reutilizar los segmentos excluidos en
el modelo final. Los segmentos excluidos afectan a los resultados de los diagramas.

Cambiar valor objetivo: El didlogo Cambiar valor objetivo le permite cambiar el valor objetivo del
campo objetivo actual.

Las instantdneas y los resultados de la sesién con un valor objetivo diferente del modelo de trabajo se
pueden identificar cambiando el color de fondo de dicha fila de la tabla a amarillo, lo que indica que
dicha instantédnea/resultado de la sesién es obsoleto.

El cuadro de didlogo Crear/Editar tarea de mineria muestra el valor objetivo del modelo de trabajo
actual. El valor objetivo no se guarda con la tarea de mineria, sino que en su lugar se toma del valor del
modelo de trabajo.

Cuando se asciende a modelo de trabajo un modelo guardado que tiene un valor objetivo diferente del
modelo de trabajo actual (por ejemplo, si se edita un resultado de la alternativa o se edita una copia de
una instantdnea), el valor objetivo del modelo guardado se cambiard para que coincida con el del modelo
de trabajo (por tanto, no se cambiara el valor objetivo que aparece en el panel Modelo de trabajo). OLas
métricas del modelo se volveran a evaluar con el nuevo objetivo.

Generar nuevo modelo
El cuadro de didlogo Generar nuevo modelo incluye opciones que permiten asignar un nombre al modelo
y seleccionar dénde se creara el nuevo nodo.

Nombre del modelo. Seleccione Personalizado para ajustar el nombre generado automaticamente o crear
un nombre exclusivo para el nodo como se muestra en el lienzo de rutas.

Crear nodo en. Si se selecciona Lienzo se colocara el nuevo modelo en el lienzo de trabajo; si se
selecciona Paleta de modelos generados se colocard el nuevo modelo en la paleta de modelos;
seleccionando Ambos se colocard el nuevo modelo tanto en el lienzo de trabajo como en la paleta de
modelos.

Incluir estado de sesién interactiva. Cuando se activa, el estado de la sesion interactiva se conserva en el
modelo generado. Cuando posteriormente se genera un nodo de modelado a partir del modelo, se
transfiere el estado y se utiliza para inicializar la sesion interactiva. Independientemente de si selecciona
esta opcién, el modelo puntuara los nuevos datos de manera idéntica. Cuando no se selecciona esta
opcién, el modelo seguird pudiendo crear un nodo de generacién, pero serd un nodo de generaciéon mas
genérico que iniciard una nueva sesion interactiva en vez que continuar a partir del punto en el que se
abandon¢ la sesién anterior. Si cambia la configuracién del nodo pero se ejecuta con un estado guardado,
se ignorara la configuracién que se ha cambiado y se utilizara la configuracién del estado guardado.
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Note: las métricas estandar son las tdnicas métricas que permanecen con el modelo. Las métricas
adicionales se conservan con el estado interactivo. El modelo generado no representa el estado guardado
de la tarea de mineria interactiva. Tras iniciar Visor de lista de decisiones, aparecera la configuracién
realizada en un principio utilizando el Visor.

Consulte el tema [‘Regeneracién de un nodo de modelado” en la pagina 49 para obtener mas
informacioén.

Evaluacion de modelos

Para crear con éxito un modelo, es necesario evaluar cuidadosamente el modelo antes de implementarlo
en el entorno de produccién. Visor de lista de decisiones ofrece varias medidas estadisticas y
empresariales que se pueden utilizar para evaluar el impacto de un modelo en el mundo real. Entre éstas
se incluyen los gréficos de ganancias y la total interoperabilidad con Excel, lo que permite simular
escenarios de coste/beneficio para evaluar el impacto del despliegue.

Puede evaluar el modelo de las siguientes formas:

 Utilizando las medidas estadisticas y empresariales predefinidas que ofrece Visor de lista de decisiones
(probabilidad, frecuencia).
¢ Evaluando las medidas importadas de Microsoft Excel.

* Visualizando el modelo mediante un grafico de ganancias.

Organizacién de las medidas del modelo: Visor de lista de decisiones incluye opciones que permiten
definir las medidas que se calculan y muestran como columnas. Cada segmento puede incluir la
cobertura predeterminada, la frecuencia, la probabilidad y las medidas de error representadas como
columnas. También puede crear nuevas medidas que aparecerdn como columnas.

Definicion de las medidas del modelo

Para afnadir una medida al modelo o definir una medida existente:

1. En el ment Herramientas, elija Organizar medidas del modelo o pulse con el botén derecho del
ratén en el modelo para realizar esta seleccion. Aparecerd el cuadro de didlogo Organizar medidas del
modelo.

2. Pulse en el botén Anadir nueva medida de modelo (a la derecha de la columna Mostrar). Se mostrara
una nueva medida en la tabla.

3. Especifique el nombre de la medida y seleccione el tipo, opcién de visualizacién y seleccion. La
columna Mostrar indica si se mostrard la medida para el modelo del trabajo. Al definir una medida
existente, seleccione una métrica y una selecciéon adecuadas y especifique si se mostrara la medida
para el modelo de trabajo.

4. Pulse en Aceptar para volver al espacio de trabajo de Visor de lista de decisiones. Si se activo la
columna Mostrar para la nueva medida, aparecera la nueva medida para el modelo de trabajo.

Meétricas personalizadas en Excel

Consulte el tema [“Evaluacién en Excel” en la pagina 152|para obtener més informacién.

Actualizacion de medidas: En algunos casos, es posible que sea necesario volver a calcular las medidas del
modelo, como cuando se aplica un modelo existente a un nuevo conjunto de clientes.

Para volver a calcular (actualizar) las medidas del modelo:

En el ment Edicién, elija Actualizar todas las medidas.
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Pulse F5.
Se volveran a calcular todas las medidas y se mostraran los nuevos valores para el modelo de trabajo.

Evaluacién en Excel: Visor de lista de decisiones puede integrarse con Microsoft Excel, lo que le permite
utilizar sus propios calculos de valores y férmulas de beneficios directamente en el proceso de generaciéon
del modelo para simular escenarios de coste/beneficio. El enlace con Excel permite exportar datos a
Excel, donde se pueden utilizar para crear gréaficos de presentaciones, calcular medidas personalizadas,
por ejemplo medidas de beneficio complejo y rendimiento de la inversién), y verlos en Visor de lista de
decisiones mientras se genera el modelo.

Note: para poder trabajar con una hoja de célculo de Excel, el experto de anélisis de CRM debe definir la
informacién de configuracién para la sincronizacion de Visor de lista de decisiones con Microsoft Excel.
La configuracién figura en un archivo de hoja de célculo de Excel y especifica la informacién que se
transfiere de Visor de lista de decisiones a Excel y viceversa.

Los siguientes pasos son validos sélo si se ha instalado MS Excel. Si no se ha instalado Excel, no
apareceran las opciones que permiten sincronizar modelos con Excel.

Para sincronizar modelos con MS Excel:

1. Abra el modelo, ejecute una sesién interactiva y seleccione Organizar medidas del modelo desde el
menu Herramientas.

2. Seleccione Si para la opcion Calcular medidas personalizadas en Excel. El campo Libro se activa, lo
que permite seleccionar una plantilla de libro de trabajo de Excel preconfigurada.

3. Pulse en el botéon Conectar a Excel. Se abre el didlogo Abrir, que permite navegar hasta la ubicaciéon
de plantilla preconfigurada en el sistema de archivos de red o local.

4. Seleccione la plantilla de Excel adecuada y pulse en Abrir. Se abrira la plantilla de Excel seleccionada;
utilice la barra de tareas de Windows (o pulse Alt-Tab) para volver al cuadro de dialogo Seleccionar
entradas para medidas personalizadas.

5. Seleccione las correlaciones adecuadas entre los nombres de las métricas definidas en la plantilla de
Excel y los nombres de las métricas del modelo y pulse en Aceptar.

Una vez establecido este enlace, se inicia Excel con la plantilla de Excel preconfigurada que muestra las
reglas del modelo en la hoja de célculo. Los resultados calculados en Excel se mostrardn como nuevas
columnas en Visor de lista de decisiones.

Note: las métricas de Excel no se guardan con el modelo, sino que sélo son vélidas durante la sesion
activa. No obstante, puede crear instantdneas que incluyan métricas de Excel. Las métricas de Excel
guardadas en las vistas de instantdneas sélo son validas para realizar comparaciones histéricas y no se
actualizan cuando se vuelven a abrir. Consulte el tema |“Pestafia Instantdneas” en la pagina 143| para
obtener mas informacién. Las métricas de Excel no apareceran en las instantaneas hasta que se vuelva a
establecer una conexién con la plantilla de Excel.

Configuracién de integracion de MS Excel: La integracion entre Visor de lista de decisiones y Microsoft
Excel se realiza utilizando una plantilla de hoja de calculo de Excel preconfigurada. Esta plantilla consta
de tres hojas de trabajo:

Medidas del modelo. Muestra las medidas de Visor de lista de decisiones importadas, las medidas de
Excel personalizadas y los totales de los calculos (definidos en la hoja de trabajo de configuracion).

Configuracion. Proporciona las variables que generan los calculos basados en las medidas de Visor de
lista de decisiones importadas y las medidas de Excel personalizadas.

Configuracién. Incluye opciones que permiten especificar las medidas que se importaran de Visor de lista
de decisiones y definir las medidas de Excel personalizadas.
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AVISO: La estructura de la hoja de trabajo Configuracién esta estrictamente definida. NO edite ninguna
casilla en la zona verde sombreada.

* Meétricas del modelo. Indica las métricas de Visor de lista de decisiones que se utilizaran en los
célculos.

* Meétricas al modelo. Indica las métricas generadas en Excel que se devolveradn a Visor de lista de
decisiones. Las métricas generadas por Excel aparecen en Visor de lista de decisiones como nuevas
columnas de medidas.

Note: las métricas de Excel no se conservan con el modelo cuando se genera un nuevo modelo, sino que
s6lo son validas durante la sesién activa.

Cambio de medidas del modelo: Los siguientes ejemplos explican cémo cambiar Medidas del modelo de
varias formas:

¢ Cambiar una medida existente.
* Importar una medida estdndar adicional desde el modelo.

* Exportar una medida personalizada adicional al modelo.

Cambiar una medida existente
1. Abra la plantilla y seleccione la hoja de trabajo Configuracion.
2. Edite cualquier Nombre o Descripcion resaltdndolo e introduciendo encima el nuevo valor.

Tenga en cuenta que si desea cambiar una medida, por ejemplo para solicitar al usuario la
probabilidad en lugar de la frecuencia, sélo tendrd que cambiar el nombre y la descripcién en
Meétricas del modelo; entonces esto se mostrard en el modelo y el usuario podra seleccionar la
medida apropiada para el mapa.

Importar una medida estdndar adicional desde el modelo
1. Abra la plantilla y seleccione la hoja de trabajo Configuracion.
2. Seleccione en los mends:
Herramientas > Proteccién > Hoja no protegida
3. Seleccione la casilla A5, que se encuentra sombreada y contiene la palabra End.
4. Seleccione en los ments:
Insertar > Filas

5. Introduzca el Nombre y Descripcion de la nueva medida. Por ejemplo, Error se convierte Error
asociado con segmento.

6. En la casilla C5, introduzca la formula =COLUMN('Medidas del modelo''N3).
7. En la casilla D5, introduzca la férmula =ROW('Medidas del modelo''N3)+1.

Estas formulas haran que la nueva medida aparezca en la columna N de la hoja de trabajo Medidas
del modelo, que actualmente esta vacia.

8. Seleccione en los mentis:
Herramientas > Proteccién > Hoja protegida
9. Pulse en Aceptar.

10. En la hoja de trabajo Medidas del modelo, asegtirese de que la casilla N3 tiene Error como titulo de
la nueva columna.

11. Seleccione toda la columna N.
12. Seleccione en los mends:
Formato > Casillas

13. De forma predeterminada, todas las casillas tienen una categoria de ndmero General. Pulse en
Porcentaje para cambiar las cifras que se muestran. Le ayuda a comprobar sus cifras en Excel;
ademas, le permite utilizar los datos para otros fines, por ejemplo, como resultado para un gréfico.
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14. Pulse en Aceptar.

15. Guarde la hoja de calculo como una plantilla de Excel 2003, con un nombre exclusivo y la extension
de archivo .xIt. Para localizar ficilmente la nueva plantilla, recomendamos que la guarde en la
ubicacién de la plantilla preconfigurada en el sistema de archivos de red o local.

Exportacién de una medida personalizada adicional al modelo

1. Abra la plantilla a la que ha anadido la columna Error en el ejemplo anterior; seleccione la hoja de
trabajo Configuracion.

2. Seleccione en los mendts:

Herramientas > Proteccién > Hoja no protegida
3. Seleccione la casilla A14, que se encuentra sombreada y contiene la palabra End.
4. Seleccione en los mends:

Insertar > Filas

5. Introduzca el Nombre y Descripcion de la nueva medida. Por ejemplo, Error escalado y Escala
aplicada a un error de Excel.

6. En la casilla C14, introduzca la féormula =COLUMN('Medidas del modelo''O3).
7. En la casilla D14, introduzca la féormula =ROW('Medidas del modelo'!O3)+1.
Estas férmulas especifican que la columna O proporcionara la nueva medida al modelo.
8. Seleccione la hoja de trabajo Parametros.
9. En la casilla Al17, introduzca la descripcion '- Error escalado.
10. En la casilla B17, introduzca el factor de escala 10.
11. En la hoja de trabajo Medidas del modelo, introduzca la descripciéon Error escalado en la casilla O3
como titulo de la nueva columna.
12. En la casilla O4, introduzca la férmula =N4*Settings!$B$17.
13. Seleccione la esquina de la casilla O4 y arrastrela a la casilla O22 para copiar la férmula en cada
casilla.
14. Seleccione en los mentis:
Herramientas > Proteccién > Hoja protegida
15. Pulse en Aceptar.
16. Guarde la hoja de calculo como una plantilla de Excel 2003, con un nombre exclusivo y la extensién

de archivo .xIt. Para localizar facilmente la nueva plantilla, recomendamos que la guarde en la
ubicacién de la plantilla preconfigurada en el sistema de archivos de red o local.

Cuando se conecte a Excel mediante esta plantilla, el valor Error estard disponible como una nueva
medida personalizada.

Visualizacion de modelos

La mejor manera de comprender el impacto de un modelo es visualizarlo. Mediante un grafico de
ganancias, puede lograr valiosos datos acerca de la evolucién diaria de la empresa y aprovechar
técnicamente el modelo estudiando el efecto de varias alternativas en tiempo real. La seccién
muestra las ventajas de un modelo respecto a la toma aleatoria de decisiones y permite comparar
directamente varios graficos cuando hay modelos alternativos.

Ganancias: Los gréficos de ganancias representan los valores de la columna % ganancia en la tabla. Las
ganancias se definen como la proporcion de aciertos en cada uno de los incrementos en relacién con el
numero total de aciertos en el arbol, y se obtienen mediante la ecuacién:

(aciertos del incremento / nimero total de aciertos) x 100%

El grafico de ganancias ilustra de manera eficaz la difusiéon necesaria para una red cuando se desea
capturar un porcentaje determinado de todos los aciertos del arbol. La linea diagonal representa la
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respuesta esperada para la muestra completa, si no se utilizase el modelo. En este caso la tasa de
respuesta deberia ser constante, ya que una persona tiene la misma probabilidad de responder que otra.
Para duplicar los resultados debera preguntar dos veces al mismo ntimero de personas. La linea curvada
indica hasta qué punto se puede mejorar la respuesta incluyendo tinicamente elementos situados en los
percentiles superiores en funcién de las ganancias. Por ejemplo, si incluye el 50% superior, obtendrd més
del 70% de respuestas positivas. Cuanto mds pronunciada es la curva, mayor es la ganancia.

Para ver un gréfico de ganancias:
1. Abra una ruta que contenga un nodo Lista de decisiones e inicie una sesién interactiva desde dicho
nodo.

2. Pulse en la pestafia Ganancias. Segtin las particiones que se hayan especificado, es posible que se
muestren dos gréficos (por ejemplo, apareceran dos gréficos si se ha definido una particiéon de
entrenamiento y otra de prueba para las medidas del modelo).

De forma predeterminada, los graficos aparecen como segmentos. Si desea que los graficos aparezcan
como cuantiles, seleccione Cuantiles y, a continuacion, seleccione el método de cuantiles en el ment
desplegable.

Opciones del diagrama: La caracteristica Opciones del diagrama incluye opciones que permiten seleccionar
los modelos y las instantaneas que se incluiran en el diagrama, las particiones que se representaran y si
se mostraran las etiquetas de los segmentos.

Modelos para representar

Modelos actuales. Permite seleccionar los modelos que desea representar. Puede seleccionar el modelo de
trabajo o cualquier modelo de instantanea creado.

Particiones para representar

Particiones para diagrama a la izquierda. La lista desplegable incluye opciones que permiten mostrar
todas las particiones definidas o todos los datos.

Particiones para diagrama a la derecha. La lista desplegable incluye opciones que permiten mostrar
todas las particiones definidas, todos los datos o sélo el diagrama a la izquierda. Cuando se selecciona

Grifico sélo izquierda, sélo se muestra el diagrama izquierdo.

Mostrar etiquetas de segmento. Cuando esta opcion esta activada, se muestran todas las etiquetas de
segmento en los diagramas.
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Capitulo 10. Modelos estadisticos

Los modelos estadisticos utilizan ecuaciones matematicas para codificar informacién extraida de los
datos. En algunos casos, las técnicas de modelado estadistico pueden proporcionar modelos adecuados de
forma rapida. Incluso en el caso de problemas en los que las técnicas més flexibles de aprendizaje de las
maquinas (como redes neuronales) pueden ofrecer a la postre mejores resultados, es posible usar algunos
modelos estadisticos como modelos predictivos de linea base para juzgar el rendimiento de técnicas més
avanzadas.

Estan disponibles los siguientes nodos de modelado estadistico.

e N Los modelos de regresién lineal predicen un objetivo continuo tomando como base las
i % . . . 2 .
\ i d relaciones lineales entre el destino y uno o mas predictores.

ot La regresion logistica es una técnica de estadistico para clasificar los registros en funcién los
i " e 2 .

\ | f_“ valores de los campos de entrada. Es andloga a la regresion lineal pero toma un campo

objetivo categdrico en lugar de uno numérico.

o El nodo PCA /Factorial proporciona técnicas eficaces de reducciéon de datos para reducir la

f_ E}p / complejidad de los datos. Andlisis de componentes principales (PCA) busca combinaciones
lineales de los campos de entrada que realizan el mejor trabajo a la hora de capturar la
varianza en todo el conjunto de campos, en el que los componentes son ortogonales
(perpendiculares) entre ellos. Analisis factorial intenta identificar factores subyacentes que
expliquen el patrén de correlaciones dentro de un conjunto de campos observados. Para los
dos métodos, el objetivo es encontrar un nimero pequefio de campos derivados que resuma
de forma eficaz la informacién del conjunto original de campos.

s El analisis discriminante realiza mas supuestos rigurosos que regresiones logisticas, pero
| E / puede ser una alternativa o un suplemento valioso al analisis de regresién logistica si se
cumplen dichos supuestos.

e El modelo lineal generalizado amplia el modelo lineal general, de manera que la variable

\ % ] dependiente esta relacionada linealmente con los factores y las covariables mediante una

f determinada funcién de enlace. Ademas, el modelo permite que la variable dependiente tenga
una distribucién no normal. Cubre la funcionalidad de un amplio nimero de modelo
estadisticos, incluyendo regresion lineal, regresién logistica, modelos log lineales para
recuento de datos y modelos de supervivencia censurados por intervalos.

Un modelo lineal mixto generalizado (GLMM) amplia el modelo lineal de modo que el

Vi ;:-' objetivo pueda tener una distribucién no normal, esté linealmente relacionado con los factores
I y covariables mediante una funciéon de enlace especificada y las observaciones se puedan
correlacionar. Los modelos lineales mixtos generalizados cubren una amplia variedad de
modelos, desde modelos de regresion lineal simple hasta modelos multinivel complejos para
datos longitudinales no normales.
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e El nodo Regresion de Cox le permite crear un modelo de supervivencia para datos de tiempo

| hasta el evento en presencia de registros censurados. El modelo produce una funcién de

EOE supervivencia que predice la probabilidad de que el evento de interés se haya producido en
el momento dado (t) para valores determinados de las variables de entrada.

Nodo Lineal

La regresion lineal es una técnica de estadistico comtin para clasificar los registros en funcién los valores
de los campos de entrada numérica. La regresion lineal se ajusta a una linea recta o una superficie que
minimiza las discrepancias entre los valores de resultados predichos y reales.

Requisitos. Solo se pueden utilizar campos numéricos en un modelo de regresion lineal. Debe tener
exactamente un campo objetivo (con el rol definido a Objetivo) y uno o més predictores (con el rol
definido a Entrada). Los campos con un rol Ambos o Ninguno se ignoran, ya que no son campos
numeéricos. (Si es necesario, los campos no numéricos se pueden recodificar mediante un nodo Derivar.)

Puntos fuertes. Los modelos de regresion lineal son relativamente simples y proporcionan una férmula
matematica facil de interpretar para la creaciéon de predicciones. Debido a que la regresion lineal es un
procedimiento estadistico consolidado desde hace tiempo, las propiedades de estos modelos se conocen
con mucho detalle. Normalmente, los modelos lineales se entrenan muy rapidamente. El nodo Lineal
proporciona métodos para la seleccién automatica de campos con el fin de eliminar de la ecuacién los
campos de entrada no significativos.

Note: en los casos en que el campo objetivo es categdrico en lugar de ser un rango continuo, como si/no o
abandonar /no abandonar, puede utilizarse la regresion logistica como una alternativa. La regresion logistica
también admite las entradas no numéricas, por lo que no es necesario recodificar estos campos. Consulte
el tema ["Nodo Logistica” en la pdgina 165 para obtener més informacion.

Modelos lineales

Los modelos lineales predicen un objetivo continuo basandose en relaciones lineales entre el objetivo y
uno o mas predictores.

Los modelos lineales son relativamente simples y proporcionan una férmula matemaética facil de
interpretar para la puntuacién. Las propiedades de estos modelos se entienden bien y normalmente
pueden crearse con bastante rapidez en comparacién con otros tipos de modelos (como redes neuronales
o arboles de decision) del mismo conjunto de datos.

Ejemplo. Una correduria de seguros con recursos limitados para investigar las reclamaciones de seguros
de los asegurados desea crear un modelo para estimar el coste de las reclamaciones. Al desplegar este
modelo en centros de servicios, los representantes pueden introducir informacién sobre reclamaciones
mientras atienden por teléfono al cliente y obtienen inmediatamente el coste "esperado” de la reclamacién
en funcién de los datos pasados. Consulte el tema para obtener mas informacion.

Requisitos del campo. Debe haber un objetivo y al menos una entrada. De forma predeterminada, los
campos con los roles predefinidos Ambos o Ninguno no se utilizan. El destino debe ser continuo (escala).
No hay restricciones del nivel de medicién de los predictores (entradas); los campos categéricos (marca,
nominal y ordinal) se utilizan como factores en el modelo y los campos continuos se usan como
covariables.

Objetivos
(Qué desea hacer?

+ Crear un modelo nuevo. Crear un modelo totalmente nuevo. Este es el funcionamiento habitual del
nodo.
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¢ Continuar entrenando un modelo existente. El entrenamiento contintia con el tltimo modelo creado
correctamente por el nodo. Esto permite actualizar un modelo existente sin tener que acceder a los
datos originales. Ademas, puede dar como resultado un rendimiento significativamente més rapido ya
que soélo se introducen en la ruta los registros nuevos o actualizados. Los detalles del modelo anterior
se almacenan con el nodo de modelado, lo que permite utilizar esta opcién incluso si el nugget de
modelo anterior ya no estd disponible en la ruta o la paleta de modelos.

Nota: Cuando se habilita esta opcién, se inhabilitan el resto de los controles de las pestafias Campos y
Opciones de creacion.

(Cudl es su objetivo principal? Seleccione el objetivo apropiado.

¢ Crear un modelo estindar. El método genera un modelo simple para predecir el destino mediante los
predictores. Por lo general, los modelos estaindar son més faciles de interpretar y pueden puntuarse
mas rapido que los conjuntos por aumento, agregacion auntodocimante o los conjuntos de datos muy
grandes.

Nota: Para modelos segmentados, para utilizar esta opcién con Continuar entrenando un modelo
existente debe estar conectado a Analytic Server.

* Mejorar la precisién del modelo (aumento). El método genera un modelo de conjunto mediante el
aumento, que genera una secuencia de modelos para obtener predicciones mas precisas. Se puede
tardar més tiempo en generar y puntuar conjuntos que un modelo estandar.

El aumento produce una sucesion de "modelos de componente"”, cada uno de ellos basados en el
conjunto de datos completo. Antes de crear cada modelo de componente sucesivo, los registros se
ponderan en funcién de los residuos del modelo del componente anterior. Los casos con residuos de
grandes dimensiones tienen ponderaciones de anélisis relativamente superiores para que el siguiente
modelo de componente se centre en predecir correctamente estos registros. Juntos, estos modelos de
componentes forman un modelo de conjunto. El modelo de conjunto punttia algunos registros con una
regla de combinacién; las reglas disponibles dependen del nivel de medicién del destino.

* Mejorar la estabilidad del modelo (agregaciéon autodocimante). El método genera un modelo de
conjunto mediante la agregaciéon autodocimante, que genera varios modelos para obtener predicciones
mas fiables. Se puede tardar mas tiempo en generar y puntuar conjuntos que un modelo estandar.

La agregacion autodocimante produce replicaciones del conjunto de datos de entrenamiento mediante
muestreo con repeticion del conjunto de datos original. Crea muestras de bootstrap de igual tamafo al
conjunto de datos original. Es decir, se crea un "modelo de componente" de cada replicacién. Juntos,
estos modelos de componentes forman un modelo de conjunto. El modelo de conjunto puntida algunos
registros con una regla de combinacién; las reglas disponibles dependen del nivel de medicién del
destino.

* Crear un modelo para conjuntos de datos muy grandes (requiere IBM SPSS Modeler Server). El
método genera un modelo de conjunto dividiendo el conjunto de datos en bloques de datos
independientes. Seleccione esta opcion si su conjunto de datos es demasiado grande para construir
cualquiera de los modelos anteriores o para la generacién incremental de modelos. Puede que se tarde
menos tiempo en generar esta opcién, pero se puede tardar mas tiempo en puntuarla que un modelo
estandar. Esta opcion requiere conectividad de IBM SPSS Modeler Server .

Consulte [“Conjuntos” en la pagina 161] para los valores relacionados con el aumento, la agregacion
autodocimante y conjuntos de datos muy grandes.

Conceptos basicos

Preparar automaticamente datos. Esta opcién permite que el procedimiento transforme internamente el
destino y los predictores para aprovechar al maximo el poder predictivo del modelo; cualquier
transformacion se guarda con el modelo y se aplica a los nuevos datos para su puntuaciéon. Las versiones
originales de los campos transformados se excluyen del modelo. De forma predeterminada, se realiza la
siguiente preparacion automatica de datos.
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e Fecha y hora. Cada predictor de fecha se transforma en un nuevo predictor continuo que contiene el
tiempo transcurrido desde una fecha de referencia (01-01-1970). Cada predictor de hora se transforma
en un nuevo predictor continuo que contiene el tiempo transcurrido desde una hora de referencia
(00:00:00).

* Ajustar nivel de medicién. Los predictores continuos con menos de 5 valores distintos se
reestructuran como predictores ordinales. Los predictores ordinales con mas de 10 valores distintos se
reestructuran como predictores continuos.

¢ Tratamiento de valores atipicos. Los valores de los predictores continuos que recaen mas alla de un
valor de corte (3 desviaciones estandar de la media) se establecen con el valor de corte.

* Gestion de valores perdidos. Los valores perdidos de los predictores nominales se sustituyen por el
modo de la particién de entrenamiento. Los valores perdidos de los predictores ordinales se sustituyen
por la mediana de la particion de entrenamiento. Los valores perdidos de los predictores continuos se
sustituyen por la media de la particién de entrenamiento.

* Fusién supervisada. Hace un modelo mas parsimonioso reduciendo el nimero de campos que deben
procesarse junto con el destino. Las categorias similares se identifican en funcién de la relacién entre la
entrada y destino. Las categorias que no son significativamente diferentes; es decir, que tienen un valor
p superior al valor 0,1, se fusionan. Tenga en cuenta que si todas las categorias se combinan en una, las
versiones original y derivada del campo se excluyen del modelo porque no tienen ningtin valor como
predictor.

Nivel de confianza. Este es el nivel de confianza que se utiliza i ara calcular las estimaciones de

intervalos de los coeficientes de modelos en la vista [Coeficientes| Especifique un valor mayor que 0 y
menor que 100. El valor predeterminado es 95.

Seleccion de modelos

Método de seleccion de modelos. Seleccione uno de los métodos de seleccién de modelos (a
continuacion se encuentran los detalles) o Incluir todos los predictores, que simplemente introduce todos
los predictores disponibles como términos del modelo de efectos principales. De forma predeterminada,
se utiliza Pasos sucesivos hacia adelante.

Seleccién de Pasos sucesivos hacia adelante. Comienza sin efectos en el modelo y afiade y elimina
efectos paso por paso hasta que ya no se puedan afiadir o eliminar segtin los criterios de los pasos
sucesivos.

* Criterios para entrada/eliminacién. Esta es la estadistica utilizada para determinar si debe afadirse o
eliminarse un efecto del modelo. Criterio de informacién (AICC) se basa en la similitud del conjunto
de entrenamiento que se le da al modelo, y se ajusta para penalizar modelos excesivamente complejos.
Estadisticos de F se utiliza en una prueba estadistica de la mejora en el error de modelo. R cuadrado
corregida se basa en el ajuste del conjunto de entrenamiento, y se ajusta para penalizar modelos
excesivamente complejos. Criterio de prevencion sobreajustado (ASE) se basa en el ajuste del conjunto
(error cuadratico medio, ASE) de prevencion sobreajustado. El conjunto de prevencién sobreajustado es
una submuestra aleatoria de aproximadamente 30% del conjunto de datos original que no se utiliza
para entrenar el modelo.

Si se selecciona otro criterio que no sea Estadisticos de F, se anadira al modelo cada paso del efecto
que se corresponda con el aumento positivo mayor en el criterio. Se eliminara cualquier efecto en el
modelo que se corresponda con una disminucién en el criterio.

Si se selecciona Estadisticos de F como criterio, cada paso en el efecto que tenga el valor p mas
pequeiio inferior al umbral especificado, se afiadird Incluir efectos con valores p inferiores a al
modelo. El valor predeterminado es 0,05. Cualquier efecto en el modelo con un valor p superior al
umbral especificado, Eliminar efectos con valores p mayores que, serd eliminado. El valor
predeterminado es 0.10.

* Personalizar nimero maximo de efectos en el modelo final. De forma predeterminada, pueden
introducirse todos los efectos disponibles en el modelo. Del mismo modo, si el algoritmo por pasos
sucesivos termina con un paso con el niimero maximo de efectos especificado, el algoritmo se detiene
con el conjunto actual de efectos.
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¢ Personalizar niimero maximo de pasos. El algoritmo por pasos sucesivos termina tras un cierto
numero de pasos. De forma predeterminada, es 3 veces el nimero de efectos disponibles. Del mismo
modo, especifique un entero positivo para el nimero maximo de pasos.

Selecciéon de mejores subconjuntos. Comprueba "todos los modelos posibles”, o al menos el subconjunto
mas grande de los modelos posibles que los pasos sucesivos hacia adelante, para seleccionar el mejor
segln el criterio de mejores subconjuntos. Criterio de informacién (AICC) se basa en la similitud del
conjunto de entrenamiento que se le da al modelo, y se ajusta para penalizar modelos excesivamente
complejos. R cuadrado corregida se basa en el ajuste del conjunto de entrenamiento, y se ajusta para
penalizar modelos excesivamente complejos. Criterio de prevencion sobreajustado (ASE) se basa en el
ajuste del conjunto (error cuadratico medio, ASE) de prevencién sobreajustado. El conjunto de prevencion
sobreajustado es una submuestra aleatoria de aproximadamente 30% del conjunto de datos original que
no se utiliza para entrenar el modelo.

Se selecciona el modelo con el valor mayor del criterio como el mejor modelo.

Nota:La seleccién de los mejores subconjuntos requiere més trabajo computacional que la selecciéon por
pasos sucesivos hacia adelante. Cuando los mejores subconjuntos se procesan junto con aumento,
agregacién autodocimante y conjuntos de datos de gran tamafio, la generacién de un modelo estandar
generado mediante una seleccién por pasos sucesivos hacia delante puede tardar considerablemente mas
tiempo.

Conjuntos

Estos ajustes determinan el comportamiento de la agrupaciéon que se produce cuando los conjuntos de
datos de gran tamafo o de aumento o agregacion autodocimante son obligatorios en Objetivos. Las
opciones no aplicables al objetivo seleccionado se ignoraran.

Agregacion autodocimante y conjuntos de datos muy grandes. Al puntuar un conjunto, ésta es la regla
utilizada para combinar los valores predichos a partir de los modelos basicos para calcular el valor de
puntuacién del conjunto.

* Regla de combinacién predeterminada para objetivos continuos. Los valores predichos de conjunto
para objetivos continuos pueden combinarse mediante la media o mediana de los valores predichos a
partir de los modelos basicos.

Tenga en cuenta que cuando el objetivo es mejorar la precisiéon del modelo, se ignoran las selecciones de
reglas de combinacién. El aumento siempre utiliza un voto de mayoria ponderada para puntuar objetivos
categdricos y una mediana ponderada para puntuar objetivos continuos.

Aumento y agregacién autodocimante. Especifique el nimero de modelos bésicos que debe generarse
cuando el objetivo es mejorar la precision o estabilidad del modelo; en el caso de la agregacion
autodocimante, se trata del nimero de muestras de bootstrap. Debe ser un nimero entero positivo.

Avanzado
Replicar resultados. Al establecer una semilla aleatoria podra replicar andlisis. El generador de ntimeros
aleatorios se utiliza para seleccionar qué registros se encuentran en el conjunto de prevencion

sobreajustado. Especifique un entero o pulse en Generar, lo que creard un entero pseudo-aleatorio entre 1
y 2147483647, ambos inclusive. El valor predeterminado es 54752075.

Opciones de modelos

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo automaticamente tomando como base los
campos objetivo o especificar un nombre personalizado. El nombre generado automaticamente es el
nombre del campo objetivo.

Tenga en cuenta que el valor predicho se calcula siempre cuando se puntta el modelo. El nombre del
nuevo campo es el nombre del campo objetivo con el prefijo $L-. Por ejemplo, para un campo objetivo

llamado ventas, el nuevo campo se llamarfa$L-ventas.
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Resumen del modelo
La vista Resumen del modelo es una instantdnea, un resumen visual del modelo y su ajuste.

Tabla. La tabla identifica algunos pardmetros de modelo superior, incluyendo:

* El nombre del destino especificado en la pestaﬁa

* Si la preparacion de datos automatica se ha realizado tal como se especifica en la configuracién de
* El criterio de seleccién y el método de selecciéon de modelo especificados en la configuraciéon de

[Seleccién de modelol También se muestra el valor del criterio de seleccién del modelo final y se
presenta en un formato mas reducido y mejor.

Gréfico. El grafico muestra la precisiéon del modelo final, que se presenta en el formato mayor es mejor.
El valor es 100 x R * ajustado para el modelo final.

Preparacion automatica de datos

Esta vista muestra informacién a cerca de qué campos se excluyen y cémo los campos transformados se
derivaron en el paso de preparacion automatica de datos (ADP). Para cada campo que fue transformado
o excluido, la tabla enumera el nombre del campo, su rol en el andlisis y la accién tomada por el paso
ADP. Los campos se clasifican por orden alfabético ascendente de nombres de campo. Las posibles
acciones que se toman en cada campo incluyen:

* Derivar duracién: meses calcula el tiempo transcurrido en meses a partir de los valores de un campo
que contiene las fechas hasta la fecha actual del sistema.

* Derivar duracién: horas calcula el tiempo transcurrido en horas a partir de los valores de un campo
que contiene las horas hasta la hora actual del sistema.

¢ Cambiar nivel de medicién de continuo a ordinal reestructura los campos continuos con menos de 5
valores exclusivos como campos ordinales.

¢ Cambiar nivel de medicién de ordinal a continuo reestructura los campos continuos con mds de 10
valores exclusivos como campos continuos.

* Recortar valores atipicos define los valores de los predictores continuos que recaen mas alld de un
valor de corte (3 desviaciones estandar de la media) se establecen con el valor de corte.

* Sustituir valores perdidos sustituye los valores perdidos de los campos nominales por el modo, los
campos ordinales por la mediana y los campos continuos por la media.

* Combinar categorias para aumentar al maximo la asociaciéon con el destino identifica categorias de
predictor "similares” basadas en la relacion entre la entrada y el destino. Las categorias que no son
significativamente diferentes; es decir, que tienen un valor p superior al valor 0,05, se fusionan.

e Excluir predictor constante / después del tratamiento de los valores atipicos / después de fusionar
categorias elimina los predictores que tiene un tnico valor, posiblemente después de tomar otras
acciones ADP.

Importancia de predictor

Es normal centrar los esfuerzos de modelado en los campos predictores mas importantes y valorar la
omisién de aquellos con menor relevancia. El grafico de importancia de los predictores le ayuda a hacerlo
indicando la importancia relativa de cada predictor en la estimacién del modelo. Como los valores son
relativos, la suma de valores de todos los predictores de la visualizacién es 1.0. La importancia del
predictor no esta relacionada con la precisiéon del modelo. Sélo esta relacionada con la importancia de
cada predictor a la hora de realizar una prediccién, no con si la prediccion es o no precisa.

Predicho por observado

Muestra un diagrama de dispersién en intervalos de los valores predichos en el eje vertical por los
valores observados en el eje horizontal. Idealmente, los puntos deben basarse en una linea de 45 grados;
esta vista indica si hay algin registro predicho de manera incorrecta en el modelo.
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Residuos
Muestra un gréfico de diagnosis de los residuos del modelo.

Estilos de grafico. Existen varios estilos de visualizacién diferentes, que son accesibles desde la lista
desplegable Estilo.

* Histograma. Se trata de un histograma en intervalos de los residuos estudentizados de una
superposicién de la distribuciéon normal. Los modelos lineales asumen que los residuos tienen una
distribuciéon normal, de forma que el histograma deberia estar muy cercano a la linea continua.

* Grafico p-p. Se trata de un grafico probabilidad-probabilidad en intervalos que compara los residuos
estudentizados con una distribucién normal. Si la curva de los puntos representados es menos
pronunciada que la linea normal, los residuos muestran una variabilidad mayor que una distribuciéon
normal; si la curva es mas pronunciada, los residuos muestran una variabilidad inferior que una
distribuciéon normal. Si los puntos representados tienen una curva con forma en S, la distribuciéon de
los residuos es asimétrica.

Valores atipicos

Esta tabla enumera los registros que ejercen una influencia excesiva sobre el modelo, y muestra el ID de
registro (si se especifica en la pestafia Campos), el valor objetivo y la distancia de Cook. La distancia de
Cook es una medida de cudnto cambiarian los residuos de todos los registros si un registro en particular
se excluyera del calculo de los coeficientes del modelo. Una distancia de Cook grande indica que la
exclusiéon de un registro cambia sustancialmente los coeficientes, y por lo tanto debe considerarse
relevante.

Los registros relevantes deben examinarse cuidadosamente para determinar si puede darles menos
importancia en la estimacién del modelo, truncar los valores atipicos a algtin umbral aceptable o eliminar
los registros relevantes completamente.

Efectos
Esta vista muestra el tamafio de cada efecto en el modelo.

Estilos. Existen varios estilos de visualizaciéon diferentes, que son accesibles desde la lista desplegable
Estilo.

¢ Diagrama. Es un grafico en el que los efectos se clasifican desde arriba hacia abajo con una
importancia de predictores descendente. Las lineas de conexién del diagrama se ponderan tomando
como base la significacién del efecto, con un grosor de linea mayor correspondiente a efectos con
mayor significacion (valores p inferiores). Al pasar el ratéon por encima de una linea de conexién
muestra la informacion sobre herramientas que muestra el valor de p y la importancia del efecto. Este
es el método predeterminado.

e Tabla. Se trata de una tabla ANOVA para el modelo completo y los efectos de modelo individuales.
Los efectos individuales se clasifican desde arriba hacia abajo con una importancia de predictores
descendente. Tenga en cuenta que, de forma predeterminada, la tabla se contrae para mostrar
tnicamente los resultados del modelo global. Para ver los resultados de los efectos del modelo
individual, pulse la casilla Modelo corregido en la tabla.

Importancia del predictor. Existe un control deslizante Importancia del predictor que controla qué
predictores se muestran en la vista. Esto no cambia el modelo, simplemente le permite centrarse en los
predictores méas importantes. De forma predeterminada, se muestran los 10 efectos mds importantes.

Significaciéon. Existe un control deslizante Significacion que controla ain més qué efectos se muestran en
la vista, a parte de los que se muestran tomando como base la importancia de predictor. Se ocultan los
efectos con valores de significacion superiores al valor del control deslizante. Esto no cambia el modelo,
simplemente le permite centrarse en los efectos més importantes. El valor predeterminado es 1.00, de
modo que no se filtran efectos tomando como base la significacion.
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Coeficientes

Esta vista muestra el valor de cada coeficiente en el modelo. Tenga en cuenta que los factores (predictores
categoricos) tienen codificacion de indicador dentro del modelo, de modo que los efectos que contienen
los factores generalmente tendran multiples coeficientes asociados: uno por cada categoria exceptuando
la categoria que corresponde al parametro (de referencia) redundante.

Estilos. Existen varios estilos de visualizacion diferentes, que son accesibles desde la lista desplegable
Estilo.

e Diagrama. Es un grafico que muestra la interceptacion primero, y luego clasifica los efectos desde
arriba hacia abajo con una importancia de predictores descendente. Dentro de los efectos que contienen
factores, los coeficientes se clasifican en orden ascendente de valores de datos. Las lineas de conexion
del diagrama se colorean en funcién del coeficiente (consulte la clave del diagrama) y se ponderan
tomando como base la significacion del coeficiente, con un grosor de linea mayor correspondiente a
coeficientes con mayor significacién (valores p inferiores). Al pasar el raton por encima de una linea de
conexién se muestra la informacién sobre herramientas que muestra el valor del coeficiente, su valor p
y la importancia del efecto con el que se asocia el parametro. Este es el estilo predeterminado.

* Tabla. Muestra los valores, las pruebas de significacién y los intervalos de confianza para los
coeficientes de modelos individuales. Tras la interceptacion, los efectos se clasifican desde arriba hacia
abajo con una importancia de predictores descendente. Dentro de los efectos que contienen factores, los
coeficientes se clasifican en orden ascendente de valores de datos. Tenga en cuenta que, de forma
predeterminada, la tabla se contrae para mostrar tinicamente el coeficiente, la significacion y la
importancia de cada parametro del modelo. Para ver el error estandar, estadistico f y el intervalo de
confianza, pulse la casilla Coeficiente en la tabla. Al pasar el ratéon por encima del nombre de un
parametro de modelo en la tabla se muestra la informacién sobre herramientas con el nombre del
parametro, el efecto con el que se asocia el parametro y (en los predictores categéricos) las etiquetas de
valor asociadas con el pardmetro del modelo. Puede ser especialmente ttil para ver las nuevas
categorias creadas cuando la preparacién de datos automatica fusiona categorias similares de un
predictor categorico.

Importancia del predictor. Existe un control deslizante Importancia del predictor que controla qué
predictores se muestran en la vista. Esto no cambia el modelo, simplemente le permite centrarse en los
predictores mds importantes. De forma predeterminada, se muestran los 10 efectos mds importantes.

Significaciéon. Existe un control deslizante Significacién que controla atin més qué coeficientes se
muestran en la vista, a parte de los que se muestran tomando como base la importancia de predictor. Se
ocultan los coeficientes con valores de significacion superiores al valor del control deslizante. Esto no
cambia el modelo, simplemente le permite centrarse en los coeficientes mds importantes. El valor
predeterminado es 1.00, de modo que no se filtran coeficientes tomando como base la significacién.

Medias estimadas

Son graficos representados para predictores significativos. El grafico muestra el valor estimado de modelo
del objetivo en el eje vertical de cada valor del predictor en el eje horizontal, que alberga el resto de los
predictores constantes. Proporciona una visualizacién ttil de los efectos de los coeficientes de cada
predictor en el objetivo.

Note: si no hay predictores significativos, no se generan medias estimadas.

Resumen de creacion de modelos
Cuando se selecciona un algoritmo de selecciéon de modelos que no sea Ninguno, proporciona algunos
detalles del proceso de creaciéon del modelo.

Pasos sucesivos hacia adelante. Cuando la seleccién por pasos hacia adelante es el algoritmo de

seleccion, la tabla muestra los dltimos 10 pasos en el algoritmo de seleccién por pasos hacia adelante.
Para cada paso, se muestran el valor del criterio de seleccion y los efectos en el modelo en ese paso. Esto
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ofrece el sentido del grado de contribucién de cada paso al modelo. Cada columna le permite clasificar
las filas, de modo que es posible ver con mayor facilidad qué efectos hay en un paso en particular.

Mejores subconjuntos. Cuando Mejores subconjuntos es el algoritmo de seleccién, la tabla muestra los 10
modelos principales. Para cada modelo, se muestran el valor del criterio de selecciéon y los efectos en el
modelo. Esto ofrece un sentido de la estabilidad de los modelos principales; si tienden a tener muchos
efectos similares con pocas diferencias, puede tenerse una confianza casi completa en el modelo
"principal'; si tienden a tener muchos efectos diferentes, algunos efectos pueden ser demasiado parecidos
y deberian combinarse (o eliminar uno). Cada columna le permite clasificar las filas, de modo que es
posible ver con mayor facilidad qué efectos hay en un paso en particular.

Configuracion

Tenga en cuenta que el valor predicho se calcula siempre cuando se puntta el modelo. El nombre del
nuevo campo es el nombre del campo objetivo con el prefijo $L-. Por ejemplo, para un campo objetivo
llamado ventas, el nuevo campo se llamarfa$L-ventas.

Generar SQL para este modelo. Cuando se utilizan datos de una base de datos, se puede devolver
cédigo SQL a la base de datos para su ejecucién, lo que proporciona un mayor rendimiento para muchas
operaciones.

Puntuar convirtiendo a SQL nativo. Si selecciona esta opcién, se genera SQL para puntuar el modelo de
manera nativa dentro de la aplicacién.

Nodo Logistica

La regresion logistica, también denominada regresion nominal, es una técnica estadistica para clasificar
los registros a partir de los valores de los campos de entrada. Es analoga a la regresion lineal pero utiliza
un campo objetivo categérico en lugar de uno numeérico. Se admiten tanto los modelos binomiales (para
objetivos con dos categorias discretas) como los multinomiales (para objetivos con mas de dos categorias).

La regresion logistica trabaja creando un conjunto de ecuaciones que relacionan los valores de los campos
de entrada con las probabilidades asociadas a cada una de las categorias de los campos de salida. Una
vez se ha generado el modelo, se puede utilizar para calcular las probabilidades de datos nuevos. Para
cada registro, se calcula una probabilidad de pertenencia a cada categoria posible de salida. La categoria
objetivo con la probabilidad maés alta se asigna como el valor de salida predicho para cada registro.

Ejemplo binomial. Un proveedor de telecomunicaciones esta preocupado por el nimero de clientes que
se estan pasando a la competencia. Mediante los datos de uso de servicio puede crear un modelo
binomial para predecir qué clientes tienen mas probabilidad de contratar otro proveedor y personalizar
las ofertas para retener el mayor ntimero de clientes posible. Se utiliza un modelo binomial porque el
objetivo tiene dos categorias distintas (probabilidad de pasar a la competencia o no).

Note: solo en el caso de los modelos binomiales, los campos de cadena deben estar limitados a ocho
caracteres. Si es necesario, las cadenas mas largas se pueden recodificar mediante un nodo Reclasificar.

Ejemplo multinomial. Un proveedor de telecomunicaciones ha segmentado su base de clientes por
patrones de uso de servicio, categorizando los clientes en cuatro grupos. Al utilizar datos demogréficos
para predecir la pertenencia a un grupo, puede crear un modelo multinomial para clasificar a los clientes
potenciales en grupos y personalizar las ofertas a los clientes individuales.

Requisitos. Uno o mas campos de entrada y exactamente un campo objetivo categérico con dos o mas
categorias. Para un modelo binomial el objetivo debe tener un nivel de medicién de Marca. Para un
modelo multinomial, el objetivo puede tener un nivel de medicién de Marca o Nominal con dos o mds
categorias. Se ignorardn los campos establecidos en Ambos o Ninguno. Los tipos de los campos utilizados
en el modelo deben estar completamente instanciados.
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Puntos fuertes. Los modelos de regresion logistica suelen ser bastante exactos. Pueden gestionar campos
de entrada simbdlicos y numéricos. Pueden proporcionar probabilidades predichas para todas las
categorias objetivo, de forma que la "segunda mejor prediccion” sea facil de identificar. Los modelos
logisticos son més eficaces cuando la pertenencia a grupos es un campo categorico verdadero; si la
pertenencia a un grupo esta basada en los valores de un campo de rango continuo (por ejemplo, "CI alto"
frente a "CI bajo"), deberia considerar la posibilidad de utilizar una regresion lineal para aprovechar la
mayor riqueza de informacién que ofrece el rango completo de valores. Los modelos logisticos también
pueden realizar la seleccién de campos automadtica, aunque otros métodos, como los modelos de arboles o
la seleccién de caracteristicas, pueden hacerlo de forma mas rapida en conjuntos de datos grandes. Por
altimo, ya que los modelos logisticos son bien conocidos por muchos analistas y analistas de datos, se
pueden utilizar como linea de base con la que comparar otras técnicas de modelado.

Al procesar conjuntos grandes de datos, puede mejorar sensiblemente el rendimiento desactivando el
contraste de razén de verosimilitud, una opcién avanzada de los resultados. Consulte el tema [“Salidal
lavanzada de regresin logistica” en la pagina 171|para obtener mas informacion.

Opciones de modelo para el nodo Logistica

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automatica basandose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Utilizar los datos en particiones. Si se ha definido un campo de particién, esta opcién garantiza que sélo
se utilicen los datos de la particién de entrenamiento para la generacion del modelo.

Crear modelos divididos. Genera un modelo diferente para cada valor posible de campos de entrada que
se especifican como campos de divisiéon. Consulte el tema [’Generacion de modelos divididos” en la|
pég 8 para obtener mas informacioén.

Procedimiento. Especifica si se ha creado un modelo binomial o multinomial. Las opciones disponibles
en el cuadro de didlogo varian en funcién del tipo de procedimiento de modelado seleccionado.

* Binomial. Se utiliza cuando el campo objetivo es un campo marca o nominal con dos valores discretos
(dicotémicos), como si/no, encendido/apagado, hombre / mujer.

* Multinomial. Se utiliza cuando el campo objetivo es un campo nominal con més de dos valores.
Puede especificar Efectos principales, Factorial completo o Personalizada.

Incluir la constante en la ecuacién. Esta opcién determina si las ecuaciones resultantes incluiran un
término constante. En la mayoria de las situaciones, debe dejar esta opcién seleccionada.

Modelos binomiales
Para los modelos binomiales, estan disponibles los siguientes métodos y opciones:

Método. Especifique el método que se va a utilizar para la creaciéon del modelo de regresion logistica.

* Intro. Este es el método predeterminado que introduce directamente todos los términos en la ecuacion.
No se realiza ninguna seleccién de campos en la creacién del modelo.

* Por pasos hacia adelante. El método Por pasos hacia adelante de seleccién de campo crea la ecuacién
por pasos, como su nombre indica. El modelo inicial es el mas simple que puede haber, sin ningtin
término del modelo (excepto el constante) en la ecuacién. En cada paso, se evaltan los términos que no
se han afiadido atin al modelo y si el mejor de dichos términos se suma de forma significativa a la
eficacia predictiva del modelo, se afadira a éste. Ademads, los términos que se encuentran actualmente
en el modelo se vuelven a evaluar para determinar si se puede eliminar alguno de ellos sin que afecte
al modelo de forma significativa. Si es asi, se eliminan. El proceso se repite y se afladen y/o eliminan
otros términos. Cuando no se puedan afadir mas términos para mejorar el modelo, y no se puedan
eliminar mds sin que le afecte, se creara el modelo final.
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* Por pasos hacia atras. El método Por pasos hacia atrds es fundamentalmente lo contrario al método
Por pasos hacia adelante. Con este método, el modelo inicial contiene todos los términos como
predictores. En cada paso, se evaliian los términos del modelo y se eliminan los que no afecten al
modelo de forma significativa. Ademas, los términos eliminados anteriormente se vuelven a evaluar
para determinar si el mejor de dichos términos se afiade de forma significativa a la eficacia predictiva
del modelo. Si es asi, se volvera a afiadir al modelo. Cuando no se puedan afiadir més términos para
mejorar el modelo y no se puedan eliminar més sin que le afecte, se creard el modelo final.

Entradas categdricas. Enumera los campos que estan identificados como categéricos, o sea, los que tienen
un nivel de medicién de marca, nominal u ordinal. Puede especificar el contraste y la categoria base para
cada campo categorico.

* Nombre de campo. Esta columna contiene los nombres de campo de las entradas categéricas y estd
rellenada previamente con todos los valores de marcas y nominales de los datos. Para anadir entradas
continuas o numeéricas a esta columna, pulse en el icono de agregar campos situado a la derecha de la
lista y, a continuacion, seleccione las entradas requeridas.

* Contraste. La interpretacion de los coeficientes de regresion para un campo categoérico depende de los
contrastes utilizados. El contraste determina como se configuran los contrastes de hipétesis para
comparar las medias estimadas. Por ejemplo, si sabe que un campo categodrico tiene un orden implicito
(como un patrén o agrupacién), puede utilizar el contraste para modelar dicho orden. Los contrastes
disponibles son:

Indicador. Los contrastes indican la presencia o ausencia de la pertenencia a una categoria. Este es el
método predeterminado.

simples. Se compara cada categoria del campo predictor, excepto la categoria de referencia, con la
categoria de referencia.

Diferencia. Se compara cada categoria del campo predictor, excepto la primera categoria, con el efecto
promedio de las categorias anteriores. También se conoce como contrastes de Helmert inversos.

Helmert. Se compara cada categoria del campo predictor, excepto la dltima categoria, con el efecto
promedio de las categorias posteriores.

Repetidas. Se compara cada categoria del campo predictor, excepto la primera categoria, con la
categoria que la precede.

Polinémico. Contrastes polindmicos ortogonales. Se supone que las categorias estan espaciadas
equidistantemente. Los contrastes polinémicos estan disponibles sélo para los campos numéricos.

Desviacion. Se compara cada categoria del campo predictor, excepto la categoria de referencia, con el
efecto global.

* Categoria base. Especifica de qué forma se determina la categoria de referencia para el tipo de
contraste seleccionado. Seleccione Primera para utilizar la primera categoria para el campo de entrada,
-ordenado alfabéticamente, o seleccione Ultima para utilizar la dltima categoria. El valor
predeterminado es Primera.

Note: este campo no esta disponible cuando el contraste se establece en Diferencia, Helmert, Repetido o
Polinémico.

La estimacién del efecto de cada campo sobre la respuesta global se calcula como un aumento o
disminucién en la verosimilitud de cada una de las otras categorias relativas a la categoria de referencia.
Esto puede ayudarle a identificar los campos y valores con més posibilidades de producir una respuesta
especifica.

La categoria base se muestra en el resultado como 0,0. Esto se debe a que, al compararse consigo misma,
produce un resultado vacio. El resto de categorias se muestran como ecuaciones relevantes para la
categoria base. Consulte el tema [“Detalles del nugget de modelo logistico” en la pagina 173| para obtener
mas informacion.

Modelos multinomiales
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Para los modelos multinomiales, estan disponibles los siguientes métodos y opciones:

Método. Especifique el método que se va a utilizar para la creaciéon del modelo de regresion logistica.

Intro. Este es el método predeterminado que introduce directamente todos los términos en la ecuacién.
No se realiza ninguna seleccién de campos en la creacién del modelo.

Por pasos. El método de selecciéon de campos Por pasos crea la ecuaciéon por pasos, como su nombre
indica. El modelo inicial es el méas simple que puede haber, sin ningtin término del modelo (excepto el
constante) en la ecuacién. En cada paso, se evaltian los términos que no se han afiadido atin al modelo
y si el mejor de dichos términos se suma de forma significativa a la eficacia predictiva del modelo, se
afadira a éste. Ademas, los términos que se encuentran actualmente en el modelo se vuelven a evaluar
para determinar si se puede eliminar alguno de ellos sin que afecte al modelo de forma significativa. Si
es asi, se eliminan. El proceso se repite y se afiaden y/o eliminan otros términos. Cuando no se puedan
afladir mas términos para mejorar el modelo, y no se puedan eliminar mas sin que le afecte, se creara
el modelo final.

Adelante. El método Adelante de la seleccion de campos se parece al método Por pasos en el que el
modelo se crea por pasos. No obstante, con este método, el modelo inicial es el mas simple y sélo se
pueden afadir los términos y la constante al modelo. En cada paso, los términos que no estan atin en
el modelo se prueban en funcién de lo que puedan mejorarlo y el que resulte ser el mejor de esos
términos es el que se afiade al modelo. Cuando no se puedan afiadir mas términos, o el mejor
candidato no produzca una mejora lo suficientemente grande en el modelo, se creard el modelo final.

Hacia atras. El método Hacia atrds es fundamentalmente lo contrario al método Adelante. Con este
método, el modelo inicial contiene todos los términos como predictores y s6lo se pueden eliminar los
términos del modelo. Los términos del modelo que contribuyen poco al modelo se eliminan uno a uno
hasta que no se puedan eliminar mas sin que lo perjudiquen de forma significativa, dando lugar al
modelo final.

Por pasos hacia atras. El método Por pasos hacia atrds es fundamentalmente lo contrario al método
Por pasos. Con este método, el modelo inicial contiene todos los términos como predictores. En cada
paso, se evaltan los términos del modelo y se eliminan los que no afecten al modelo de forma
significativa. Ademas, los términos eliminados anteriormente se vuelven a evaluar para determinar si
el mejor de dichos términos se afiade de forma significativa a la eficacia predictiva del modelo. Si es
asi, se volvera a afadir al modelo. Cuando no se puedan afiadir més términos para mejorar el modelo
y no se puedan eliminar mas sin que le afecte, se creard el modelo final.

Note: los métodos automaticos (incluidos Por pasos, Adelante y Hacia atrds) son métodos de aprendizaje

altamente adaptables y tienen una fuerte tendencia a sobreajustarse a los datos de entrenamiento. Cuando
se utilicen estos métodos, es muy importante comprobar la validez del modelo resultante, bien con datos

nuevos o con una muestra de comprobacién reservada mediante el nodo Particién.

Categoria base para el objetivo. Especifica como se determina la categoria de referencia. Se utiliza como

linea de base con la que se estiman las ecuaciones de regresién para todas las otras categorias del

objetivo. Seleccione Primera para utilizar la primera categoria para el campo objetivo actual, ordenado
alfabéticamente, o seleccione Ultima para utilizar la dltima categoria. Si lo prefiere, puede seleccionar
Especificar para seleccionar una categoria especifica y elegir el valor deseado de la lista. Se pueden
definir los valores disponibles para cada campo en un nodo Tipo.

Normalmente se especifica la categoria en la que se estd menos interesado como categoria base, por
ejemplo, un producto lider con pérdidas. A continuacién, se relaciona con la categoria base el resto de
categorias de forma relativa para identificar la probabilidad de que estén en su propia categoria. Esto
puede ayudarle a identificar los campos y valores con mas posibilidades de producir una respuesta

especifica.

La categoria base se muestra en el resultado como 0,0. Esto se debe a que, al compararse consigo misma,

produce un resultado vacio. El resto de categorias se muestran como ecuaciones relevantes

para la

categoria base. Consulte el tema [‘Detalles del nugget de modelo logistico” en la pagina 173

para obtener

mas informacion.
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Tipo de modelo. Hay tres opciones para definir los términos del modelo. Los modelos Efectos
principales sélo incluyen los campos de entrada de forma individual y no comprueban las interacciones
(efectos multiplicativos) entre los campos de entrada. Los modelos del tipo Factorial completo incluyen
todas las interacciones, asi como los efectos principales de los campos de entrada. Los modelos factoriales
completos estdn mas capacitados para capturar relaciones complejas pero son mucho mas dificiles de
interpretar y tienen méas posibilidades de sufrir sobreajuste. Debido a la posibilidad de que haya un gran
ntimero de combinaciones posibles, los métodos de seleccién automatica de campos (métodos distintos de
Introducir) se desactivardn para los modelos factoriales completos. Los modelos Personalizados sélo
incluyen los términos que se especifiquen (efectos principales e interacciones). Cuando seleccione esta
opcion, utilice la lista Términos del modelo para afiadir términos al modelo o eliminarlos.

Términos del modelo. Al crear un modelo personalizado, debera especificar explicitamente los términos
del modelo. La lista muestra el conjunto actual de términos para el modelo. Los botones situados en el
lado derecho de la lista Términos del modelo le permiten afiadir y eliminar términos de modelo.

* Para afadir términos al modelo, pulse en el botén Afiadir nuevos términos del modelo.

* Seleccione los términos deseados para eliminarlos y pulse en el botén Eliminar los términos del modelo
seleccionado.

Adiciéon de términos a un modelo de regresidn logistica

Al solicitar un modelo de regresion logistica personalizado, puede afiadirle términos pulsando en el
botén Afiadir nuevos términos del modelo de la pestaita Modelo de regresion logistica. Se abrird un cuadro
de didlogo Nuevos términos en el que podra especificar los términos.

Tipo de término que se va a afadir. Hay varias formas de afiadir términos al modelo, segtn la selecciéon
de los campos de entrada de la lista Campos disponibles.

* Interaccién sencilla. Inserta el término que representa la interaccion de todos los campos
seleccionados.

* Efectos principales. Inserta un término de efectos principales (el propio campo) para cada campo de
entrada seleccionado.

* Todas las interacciones de dos factores. Inserta un término de interaccién de 2 factores (el producto de
los campos de entrada) para cada posible par de campos de entrada seleccionados. Por ejemplo, si ha
seleccionado los campos de entrada A, B y C en la lista Campos disponibles, este método insertara los
términos A *B, A*Cy B * C.

* Todas las interacciones de tres factores. Inserta un término de interacciéon de 3 factores (el producto de
los campos de entrada) para cada posible combinacién de campos de entrada seleccionados, tomando
tres al mismo tiempo. Por ejemplo, si ha seleccionado los campos de entrada A, B, C y D en la lista
Campos disponibles, este método insertara los términos A *B*C,A*B*D, A*C*Dy B *C *D.

* Todas las interacciones de cuatro factores. Inserta un término de interaccién de 4 factores (el producto
de los campos de entrada) para cada posible combinacién de campos de entrada seleccionados,
tomando cuatro al mismo tiempo. Por ejemplo, si ha seleccionado los campos de entrada A, B, C, Dy E
en la lista Campos disponibles, este método insertara los términos A *B*C*D, A*B*C*E, A*B*
D*E,A*C*D*EyB*C*D*E.

Campos disponibles. Muestra los campos de entrada disponibles que se van a utilizar en la construccién
de términos del modelo.

Presentacion preliminar. Muestra los términos que se afiadirdn al modelo si pulsa en Insertar, segtin los
campos seleccionados y el tipo de término.

Insertar. Inserta los términos del modelo (segtn la selecciéon actual de los campos y el tipo de término) y
cierra el cuadro de dialogo.
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Opciones de experto para el nhodo Logistica

Las opciones de experto le permiten ajustar el proceso de entrenamiento, si tiene conocimientos
detallados de regresion logistica. Para acceder a las opciones de experto, en la pestafia Experto, establezca
Modo como Experto.

Escalas (s6lo modelos multinomiales). Puede especificar un valor para el escalamiento de la dispersién
que serd utilizado para corregir la estimacion de la matriz de covarianzas de los pardmetros. Pearson
calcula el valor de escalamiento utilizando el estadistico chi-cuadrado de Pearson. Desvianza calcula el
valor de escalamiento utilizando el estadistico de la funciéon de desvianza (chi-cuadrado de la razén de
verosimilitud). También puede especificar su propio valor de escalamiento definido por el usuario. Debe
ser un valor numérico positivo.

Afadir todas las probabilidades. Si esta opcién se selecciona, se afiadiran a cada registro procesado por
el nodo las probabilidades para cada una de las categorias del campo de salida. Si no se selecciona esta
opcion, sélo se afiadira la probabilidad de la categoria predicha.

Por ejemplo, una tabla que contenga los resultados de un modelo multinomial con tres categorias incluira
cinco nuevas columnas. Una columna mostrara la probabilidad de que el resultado se prediga
correctamente, la siguiente mostrara la probabilidad de que la prediccién sea un acierto o un valor
perdido, y las siguientes tres columnas mostraran la probabilidad de que cada prediccién de la categoria
sea un acierto o un valor perdido. Consulte el tema [“Nugeet de modelo logistico” en la pagina 173| para
obtener mds informacion.

Note: esta opcion siempre estd seleccionada para los modelos binomiales.
Tolerancia para la singularidad. Especifica la tolerancia utilizada en la comprobacién de singularidades.

Convergencia. Estas opciones le permiten controlar los parametros de la convergencia del modelo.
Cuando se ejecuta el modelo, la configuraciéon de la convergencia controla cudntas veces se ejecutan los
distintos pardmetros a través de éste para comprobar si se ajustan. Cuanta més veces se prueben los
pardmetros, mas proximos estardn los resultados (es decir, los resultados convergiran). Consulte el tema
|“Opciones de convergencia de regresién logistica”| para obtener més informacién.

Resultados. Estas opciones le permiten solicitar estadisticos adicionales que apareceran en el resultado
avanzado del nugget de modelo construido por el nodo. Consulte el tema [‘Salida avanzada de regresion|
logistica” en la pdgina 171| para obtener mas informacién.

Método por pasos. Estas opciones le permiten controlar los criterios para afiadir y eliminar los campos
con los métodos de estimacién Por pasos, Adelante, Hacia atrds o Por pasos hacia atras. (Si el método

Introducir estd seleccionado, el botén estard desactivado.) Consulte el tema |’Opciones del método por
[pasos de regresion logistica” en la pagina 172| para obtener mas informacion.

Opciones de convergencia de regresion logistica

Puede establecer los parametros de convergencia para la estimaciéon del modelo de regresion logistica.
Iteraciones maximas. Especifica el nimero maximo de iteraciones para la estimacién del modelo.
Maxima subdivision por pasos. La regresion logistica utiliza la técnica de subdivision por pasos para
gestionar las complejidades en el proceso de estimacion. En circunstancias normales, debe utilizar el valor

predeterminado.

Convergencia del logaritmo de la verosimilitud. Las iteraciones se detendran si el cambio relativo del
logaritmo de la verosimilitud es menor que este valor. Este criterio no se aplica si el valor es igual a 0.
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Convergencia de los parametros. Las iteraciones se detendran si el cambio absoluto o relativo de las
estimaciones de los parametros es menor que este valor. Este criterio no se aplica si el valor es igual a 0.

Delta (s6lo modelos multinomiales). Puede especificar un valor entre 0 y 1 para afiadirlo a cada casilla
vacia (combinacién de valores de campos de entrada y de salida). Esto puede ayudar al algoritmo de
estimacion a gestionar los datos en los que hay muchas combinaciones posibles de valores de los campos
respecto al nimero de registros existente en los datos. El valor por omisién es 0.

Salida avanzada de regresion logistica

Seleccione el resultado opcional que desee mostrar en el resultado avanzado del nugget de modelo de
regresion. Para ver el resultado avanzado, examine el nugget de modelo v pulse en la pestafia Avanzado.
Consulte el tema [‘Resultado avanzado del nugget de modelo logistico” en la pagina 175 para obtener
mas informacién.

Opciones binomiales

Seleccione los tipos de resultados que se generardn para el modelo. Consulte el tema [“Resultado
lavanzado del nugget de modelo logistico” en la pagina 175 para obtener mas informacion.

Mostrar. Seleccione si desea mostrar los resultados a cada paso o esperar hasta que terminen todos los
pasos.

CI para exp(B). Seleccione los intervalos de confianza para cada coeficiente (mostrado como Beta) de la
expresion. Especifica el nivel del intervalo de confianza (el valor predeterminado es el 95%).

Diagnéstico de residuos. Solicita una tabla de diagndsticos por caso de los residuos.

* Valores atipicos (desv. est.). Muestra solo los casos residuales para los que el valor absoluto
estandarizado de la variable de la lista es como minimo tan grande como el valor especificado. El valor
por omision es 2.

¢ Todos los casos. Incluye todos los casos en la tabla de diagnosticos por caso de los residuos.

Note: como esta opciéon enumera todos los registros de entrada, puede producir una tabla
extraordinariamente grande en el informe, con una linea por cada registro.

Punto de corte para la clasificacién. Esto le permite determinar el punto de corte para clasificar casos.
Los casos con valores predichos que han sobrepasado el punto de corte para la clasificacion se clasifican
como positivos, mientras que aquéllos con valores predichos menores que el punto de corte se clasifican
como negativos. Para cambiar el valor predeterminado, introduzca un valor entre 0,01 y 0,99.

Opciones multinomiales

Seleccione los tipos de resultados que se generardn para el modelo. Consulte el tema[“Resultado
lavanzado del nugget de modelo logistico” en la pagina 175 para obtener mas informacion.

Note: si se selecciona la opcion Contrastes de razén de verosimilitud, aumenta en gran medida el tiempo
de procesamiento necesario para generar un modelo de regresién logistica. Si la generacién del modelo
estd tardando demasiado, puede desactivar esta opcidn o utilizar, en su lugar, los estadisticos Wald o de
puntuacién. Consulte el tema [“Opciones del método por pasos de regresion logistica” en la pagina 172]
para obtener mds informacioén.

Historial de iteraciones para cada. Seleccione el intervalo de pasos para la impresion del estado de
iteracion en el resultado avanzado.

Intervalo de confianza. Intervalos de confianza para los coeficientes de las ecuaciones. Especifica el nivel
del intervalo de confianza (el valor predeterminado es el 95%).
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Opciones del método por pasos de regresion logistica

Estas opciones le permiten controlar los criterios para afiadir y eliminar los campos con los métodos de
estimacion Por pasos, Adelante, Hacia atrds o Por pasos hacia atrés.

Numero de términos en el modelo (s6lo modelos multinomiales). Puede especificar el niimero minimo
de términos para los modelos Hacia atrds y Por pasos hacia atrds y el niimero maximo para los modelos
Adelante y Por pasos. Si especifica un valor minimo mayor que 0, el modelo incluira dicho nimero de
términos, incluso cuando se habrian eliminado algunos de los términos basandose en los criterios
estadisticos. La especificacion del minimo sera ignorada en los modelos Adelante, Por pasos e Introducir.
Si especifica un valor maximo, puede que se omitan algunos términos del modelo, incluso cuando
habrian sido seleccionados basdndose en los criterios estadisticos. La configuraciéon Especificar maximo
sera ignorada en los modelos Hacia atras, Por pasos hacia atras e Introducir.

Criterio de entrada (s6lo modelos multinomiales). Seleccione Puntuacién para maximizar la velocidad
de procesamiento. La opcién Razén de verosimilitud puede proporcionar estimaciones algo mas
robustas, pero tarda mas tiempo en realizar los célculos. La configuraciéon predeterminada es el uso del
estadistico Puntuacion.

Criterio de exclusién. Seleccione Razén de verosimilitud para un modelo mas robusto. Si desea reducir
el tiempo necesario para generar el modelo, puede intentar seleccionar Wald. Sin embargo, si tiene una
separacion completa o casi completa en los datos (que puede determinar con la pestafia Avanzado del
nugget de modelo) el estadistico de Wald pasaré a ser particularmente inestable y no se deberia utilizar.
La configuracién predeterminada es el uso del estadistico razén de verosimilitud. Para los modelos
binomiales existe la opcién adicional Condicional. Esta opcién permite una comprobacién de eliminacion
en funcién de la probabilidad del estadistico de razén de verosimilitud basado en estimaciones de
pardmetros condicionales.

Umbrales de significacion para los criterios de RL. Esta opcién le permite especificar criterios de
seleccion segtin la probabilidad estadistica (el valor p) asociada a cada campo. Los campos se afiadirdn al
modelo sélo si el valor p asociado es més pequefio que el valor Entrada y se eliminaran sélo si el valor p
es mayor que el valor Eliminacién. El valor Entrada debe ser menor que el valor Eliminacién.

Requisitos para la introduccién o eliminacién (sé6lo modelos multinomiales). Para algunas aplicaciones,
no es recomendable desde el punto de vista matematico afiadir términos de interaccién al modelo a no
ser que éste también contenga los términos de orden inferior para los campos implicados en el término
de interaccién. Por ejemplo, no tendra sentido incluir A * B en el modelo a no ser que A y B también se
incluyan en el mismo. Estas opciones le permiten determinar como se gestionan estas dependencias
durante la seleccién del término por pasos.

* Jerarquia para efectos discretos. Los efectos de orden superior (interacciones que implican mas
campos) se introduciran en el modelo sélo si ya estan en el modelo todos los efectos de orden inferior
(efectos principales o interacciones que implican menos campos) de los campos pertinentes y los
efectos de orden inferior no se eliminardan si los efectos de orden superior que implican los mismos
campos estan en el modelo. Esta opcién sélo se aplica a campos categoricos.

* Jerarquia para todos los efectos. Esta opcion funciona de la misma manera que la opcién previa,
excepto que se aplica a todos los campos de entrada.

* Contencién para todos los efectos. Los efectos pueden incluirse en el modelo sélo si todos los efectos
que se encuentran en el efecto se incluyen también en el modelo. Esta opcién es similar a la de
Jerarquia para todos los efectos, excepto que los campos continuos se tratan de forma diferente. Para
que un efecto contenga otro efecto, el que estd contenido (orden inferior) debe incluir todos los campos
continuos implicados en el contenedor (orden superior) y los campos categdricos del que esta
contenido deben ser un subconjunto de los que estan en el efecto contenedor. Por ejemplo, si A y B son
campos categodricos y X es un campo continuo, el término A * B * X contendra los términos A * X'y B *
X.

172 Nodos de modelado de IBM SPSS Modeler 17



¢ Ninguno. No hay ninguna relaciéon forzosa. Los términos se anaden al modelo y se eliminan de forma
independiente.

Nugget de modelo logistico

Un nugget de modelo logistico representa la ecuacion calculada por un nodo Logistica. Contiene toda la
informacién capturada por el modelo de regresion logistica, asi como informacién acerca del rendimiento
y la estructura del modelo. Otros modelos como Oracle SVM también pueden generar este tipo de
ecuacion.

Cuando se ejecuta una ruta que contiene un nugget de modelo logistico, el nodo afiade dos nuevos
campos que contienen la prediccién del modelo y la probabilidad asociada. Los nombres de los nuevos
campos se derivan del nombre del campo de salida que se esta prediciendo, con el prefijo $L- para la
categoria predicha y $LP- para la probabilidad asociada. Por ejemplo, para un campo de salida llamado
colorpref, los nuevos campos se llamarian $L-colorpref v $LP-colorpref. Ademas, si ha seleccionado la opcién
Anadir todas las probabilidades en el nodo Logistica, se afladira un campo adicional para cada categoria
del campo de salida, que contiene la probabilidad perteneciente a la categoria correspondiente de cada
registro. Los nombres de estos campos adicionales se asignan en funcién de los valores del campo de
salida, con el prefijo $LP-. Por ejemplo, si los valores legales de colorpref son Rojo, Verdey Azul, se afiadiran
tres nuevos campos: $LP-Rojo, $LP-Verdey $LP-Azul.

Generacién de un nodo Filtrar. El ment Generar permite crear un nuevo nodo Filtrar para pasar los
campos de entrada en funcién de los resultados del modelo. El nodo generado filtrard los campos que se
eliminan del modelo debido a la multicolinealidad y los campos que no se utilizan en el modelo.

Detalles del nugget de modelo logistico

Para los modelos multinomiales, la pestafia Modelo de un nugget de modelo logistico tiene una
visualizacién dividida con ecuaciones de modelo en el panel izquierdo y la importancia del predictor en
el derecho. Para los modelos binomiales, la pestafia solo muestra la importancia del predictor. Consulte el
tema [“Importancia del predictor” en la pdgina 43| para obtener més informacién.

Ecuaciones de modelo

Para modelos multinomiales, el panel izquierdo muestra las ecuaciones reales calculadas para el modelo
de regresion logistica. Hay una ecuacion por cada categoria en el campo objetivo, excepto la categoria de
linea base. Las ecuaciones se muestran en un formato de arbol. Otros tipos de modelos como Oracle SVM
también pueden generar este tipo de ecuacién.

Ecuacion para. Muestra las ecuaciones de regresion utilizadas para derivar las probabilidades de la
categoria objetivo, dado un conjunto de valores de prediccion. La dltima categoria del campo objetivo se
considera la categoria de linea de base; las ecuaciones mostradas ofrecen los logaritmos de
probabilidades para el resto de categorias de destino relativas a la categoria de linea de base para un
conjunto de valores de prediccién concretos. La probabilidad predicha para cada categoria del patrén de
prediccion dado se deriva de estos valores de logaritmo de probabilidades.

¢Cdémo se calculan las probabilidades?

Cada ecuacion calcula el logaritmo de probabilidades de una categoria objetivo particular, relativa a la
categoria de linea de base. El logaritmo de probabilidades, también llamado logit, es el cociente de la
probabilidad de la categoria objetivo especificada a la de la categoria de la linea base, con la funcién de
logaritmo natural aplicada al resultado. En el caso de la categoria de linea de base, la probabilidad de la
categoria relativa a si misma es de 1,0 y, por lo tanto, el logaritmo de probabilidades es 0. Esto se puede
interpretar como una ecuacion implicita de la categoria de linea de base donde todos los coeficientes son
0.
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Para derivar la probabilidad a partir de los logaritmos de probabilidades de una categoria objetivo
particular, tome el valor de logit calculado por la ecuacién para esa categoria y aplique la siguiente
férmula:

P(grupo ;) = exp(g ;) / % exp(g 1)

donde g es el logaritmo de probabilidades calculado, i es el indice de categoria y k varia entre 1 y el
numero de categorias objetivo.

Importancia del predictor

Opcionalmente, en la pestafia Modelo también se puede mostrar un grafico que indique la importancia
relativa de cada predictor cuando se calcule el modelo. Normalmente, desea centrar sus esfuerzos de
modelado en los predictores que importan mds y considera eliminar o ignorar los que importan menos.
Tenga en cuenta que este gréfico sdlo estd disponible si se ha seleccionado Calcular importancia de
predictor en la pestafia Analizar antes de generar el modelo. Consulte el tema [“Importancia de]]
[predictor” en la pagina 43 para obtener mas informacion.

Nota: la importancia del predictor puede requerir mas tiempo de calculo para la regresién logistica que
para otros tipos de modelos y no esta seleccionada en la pestafia Analizar de forma predeterminada. Si
selecciona esta opcién se reducira el rendimiento, especialmente con conjuntos de datos mas grandes.

Resumen de nugget de modelo logistico

El resumen de un modelo de regresién logistica muestra los campos y ajustes utilizados para generar el
modelo. Ademas, si ha ejecutado un nodo Andlisis conectado a este nodo de modelado, la informacién de
dicho andlisis también se mostrara en esta seccion. Para obtener informacién general sobre cémo utilizar
el explorador de modelos, consulte [“Exploracién de nugget de modelo” en la pagina 42

Configuracion del nugget de modelo logistico

La pestana Configuracién de un nugget de modelo logistico especifica opciones para confianzas,
probabilidades, puntuaciones de propensién y generaciéon de SQL durante la puntuacién de modelos.
Esta pestafia solo estd disponible después de afiadir el nugget de modelo a una ruta y muestra diferentes
opciones dependiendo del tipo de modelo y objetivo.

Modelos multinomiales

Para los modelos multinomiales, estdn disponibles las siguientes opciones:

Calcular confianzas. Especifica si las confianzas se calculan durante la puntuacion.

Calcular puntuaciones de propension en bruto (s6lo objetivos de marca). En el caso de modelos sé6lo
con objetivos de marca, puede solicitar puntuaciones de propension en bruto que indican la probabilidad
del resultado true especificado para el campo objetivo. Estas se afiaden a los valores estandar de

prediccién y confianza. Las puntuaciones ajustadas de propensién no estan disponibles. Consulte el tema
[“Opciones de analisis del nodo de modelado” en la pagina 34| para obtener més informacién.

Afadir todas las probabilidades. Especifica si se afiaden las probabilidades de cada categoria del campo
de resultados a cada registro procesado por el nodo. Si no se selecciona esta opcién, sélo se afiadird la
probabilidad de la categoria predicha. Por ejemplo, para un objetivo nominal con tres categorias, el
resultado de puntuacién incluird una columna para cada una de las tres categorias, ademds de una cuarta
columna indicando la probabilidad para cualquier categoria que se prediga. Por ejemplo, si las
probabilidades de las categorias Rojo, Verde y Azul son 0,6, 0,3 y 0,1 respectivamente, la categoria predicha
seria Rojo, con una probabilidad de 0,6.
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Puntuar convirtiendo a SQL nativo. Si selecciona esta opcién, se genera SQL para puntuar el modelo de
manera nativa dentro de la aplicacion.

Nota: para modelos multinomiales, la generaciéon de SQL no esta disponible si se ha seleccionado Afiadir
todas las probabilidades o para modelos con objetivos nominales, si se ha seleccionado Calcular
confianzas. La generacién de SQL con calculos de confianza sélo se admite para modelos multinomiales
con objetivos de marca. La generacion de SQL no se encuentra disponible para modelos binomiales.

Modelos binomiales

Para modelos binomiales, las confianzas y probabilidades siempre estdn habilitadas y los ajustes que le
permitirian desactivar dichas opciones no estan disponibles. La generacién de SQL no se encuentra
disponible para modelos binomiales. El tinico ajuste que se puede cambiar para modelos binomiales es la
capacidad de calcular puntuaciones de propension en bruto. Como se ha indicado anteriormente para los
modelos multinomiales, esto sélo es aplicable en modelos con objetivos de marca. Consulte el tema
[“Opciones de analisis del nodo de modelado” en la pagina 34| para obtener més informacién.

Resultado avanzado del nugget de modelo logistico

La salida avanzada para la regresion logistica (también denominada regresién nominal) ofrece
informacién detallada sobre el modelo estimado y su rendimiento. La mayoria de la informacion
contenida en la salida avanzada es bastante técnica, por lo que se precisan amplios conocimientos sobre
andlisis de regresion logistica para interpretar correctamente estos resultados.

Advertencias. Muestra advertencias o problemas potenciales relacionados con los resultados.

Resumen del procesamiento de los casos. Muestra el nimero de registros procesados, descompuestos
por cada campo simboélico del modelo.

Resumen de pasos (opcional). Muestra los efectos afiadidos o eliminados en cada paso de la creacion del
modelo cuando se utiliza la seleccion de campos automatica.

Note: solo se muestra para los métodos Por pasos, Hacia atras o Por pasos hacia atras.

Historial de iteraciones (opcional). Muestra el historial de iteraciones de las estimaciones de los
parametros para cada #n iteraciones que empiecen por las estimaciones iniciales, donde 7 es el valor del
intervalo de impresién. El valor predeterminado es que se impriman todas las iteraciones (n=1).

Informacién de ajuste de los modelos (modelos multinomiales). Muestra los contrastes sobre razones de
verosimilitud de su modelo (final) en comparacién con uno en el que todos los coeficientes de pardmetros
son 0 (s6lo interceptacion).

Clasificacién (opcional). Muestra la matriz de los valores de campo de salida reales y predichos con
porcentajes.

Estadisticos de bondad de ajuste de chi-cuadrado (opcional). Muestra los estadisticos de Pearson y de
chi-cuadrado de razén de verosimilitud. Estos estadisticos comprueban el ajuste global del modelo en los
datos de entrenamiento.

Bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow (opcional). Muestra los resultados de agrupar casos en deciles
de riesgo y compara la probabilidad observada con la probabilidad esperada dentro de cada decil. Este
estadistico de bondad de ajuste es mds robusto que los estadisticos de bondad de ajuste tradicionales que
se utilizan en los modelos multinomiales, especialmente en modelos con covariables continuas y en
estudios con tamafios de muestra pequefios.
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Pseudo R cuadrado (opcional). Muestra las medidas de R cuadrado de Cox y Snell, Nagelkerke y
McFadden para el ajuste del modelo. Estos estadisticos son de alguna forma andlogos al estadistico de
R-cuadrado en la regresion lineal.

Medidas de monotonia (opcional). Muestra el ntiimero de pares concordantes, pares discordantes y
empates en los datos, asi como el porcentaje del niimero total de pares que representa cada uno. La D de
Somers, la gamma de Goodman y Kruskal, la tau-a de Kendall y el indice de concordancia C también se
muestran en esta tabla.

Criterios de informacién (opcional). Muestra el criterio de informaciéon de Akaike (AIC) y el criterio de
informacién bayesiano (BIC) de Schwarz.

Contrastes sobre razén de verosimilitud (opcional). Muestra los estadisticos comprobando si los
coeficientes de los efectos del modelo son estadisticamente diferentes de 0. Los campos de entrada
importantes son los que tienen niveles de significacion muy pequefios en el resultado (con la etiqueta

Sig.).

Estimaciones de los parametros (opcional). Muestra estimaciones de los coeficientes de ecuacion,
comprobaciones de dichos coeficientes, razones de las ventajas derivadas de los coeficientes, con etiqueta
Exp(B), e intervalos de confianza para las razones de las ventajas.

Matriz de covarianzas/correlaciones asintéticas (opcional). Muestra las covarianzas y/o correlaciones
asintéticas de las estimaciones de los coeficientes.

Frecuencias observadas y predichas (opcional). En cada patrén de covariables, muestra las frecuencias
observadas y predichas para cada valor de campo de salida. Esta tabla puede ser bastante grande,
especialmente para modelos con campos de entrada numéricos. Si la tabla resultante es demasiado
grande para ser practica, se omite y se muestra una advertencia.

Nodo PCA/Factorial

El nodo PCA /Factorial proporciona técnicas eficaces de reduccién de datos para reducir la complejidad
de los datos. Se indican dos métodos similares pero distintos.

* Analisis de componentes principales (PCA) encuentra las combinaciones lineales de los campos de
entrada que mejor realizan la tarea de capturar la varianza disponible en la totalidad del conjunto de
campos, de manera que los componentes son ortogonales (perpendiculares) unos de otros. PCA se
centra en todas las varianzas, incluyendo tanto las varianzas comunes como las exclusivas. PCA se
centra en todas las varianzas, incluidas las compartidas y las exclusivas.

e Analisis factorial intenta identificar conceptos subyacentes o factores que expliquen el patrén de
correlaciones dentro de un conjunto de campos observados. El analisis factorial s6lo se centra en las
varianzas compartidas. La varianza que es exclusiva a campos especificos no se tiene en cuenta a la
hora de estimar el modelo. El nodo PCA /Factorial proporciona varios métodos de analisis factorial.

Para los dos métodos, el objetivo es encontrar un niimero pequefio de campos derivados que resuman de
forma eficaz la informacién del conjunto original de campos.

Requisitos. S6lo se pueden utilizar campos numéricos en un modelo PCA-factorial. Para estimar un
analisis factorial o PCA, son necesarios uno o mas campos con el rol definido a campos de Entrada. Los
campos el rol establecido a Objetivo, Ambos o Ninguno son ignorados, al igual que los campos no
numéricos.

Puntos fuertes. Los andlisis factorial y PCA pueden reducir de forma eficaz la complejidad de los datos
sin llegar a sacrificar una parte sustancial del contenido de informacién. Estas técnicas pueden ayudarle a
crear modelos mds robustos que realicen ejecuciones de forma mds rapida que con los campos de entrada
iniciales.
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Opciones de modelo para el nodo PCA/Factorial

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automaética basandose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Utilizar los datos en particiones. Si se ha definido un campo de particién, esta opcién garantiza que sélo
se utilicen los datos de la particién de entrenamiento para la generacion del modelo.

Método de extraccion. Especifica el método que se va a utilizar para la reduccién de datos.

* Componentes principales. Método predeterminado que utiliza PCA para encontrar los componentes
que resumen los campos de entrada.

* Minimos cuadrados no ponderados. Este método de anélisis factorial busca el conjunto de factores
que mejor reproducen el patrén de relaciones (correlaciones) entre los campos de entrada.

*  Minimos cuadrados generalizados. Este método de analisis factorial es similar al de minimos
cuadrados no ponderados, con la diferencia de que utiliza una ponderacién para restar importancia a
los campos con gran cantidad de varianza exclusiva (no compartidas).

¢ Numero maximo de verosimilitudes. Este método de analisis factorial genera las ecuaciones
factoriales que pueden haber dado lugar, con mayor probabilidad, al patréon observado de relaciones
(correlaciones) entre los campos de entrada, basdndose en ciertos supuestos sobre la forma de dichas
relaciones. Especificamente, el método supone que los datos de entrenamiento siguen una distribucion
normal multivariante.

* Factorizacién de ejes principales. Este método de analisis factorial es muy similar al de componentes
principales, con la diferencia de que se centra sélo en la varianza compartida.

* Factorizacién alfa. Este método de analisis factorial considera que los campos del andlisis son una
muestra del universo de campos de entrada potenciales. Maximiza la fiabilidad estadistica de los
factores.

* Factorizacién imagen. Este método de anélisis factorial utiliza la estimacién de los datos para aislar la
varianza comtn y encontrar los factores que la describan.

Opciones de experto para el nodo PCA/Factorial

Las opciones de experto le permiten ajustar el proceso de entrenamiento, si tiene conocimientos sobre
analisis factorial y PCA. Para acceder a las opciones de experto, en la pestafia Experto, establezca Modo
como Experto.

Valores perdidos. De forma predeterminada, IBM SPSS Modeler utiliza s6lo los registros que dispongan
de valores validos en todos los campos utilizados en el modelo (Esto se denomina a veces eliminacién
segun lista de los valores perdidos). Si tiene muchos datos perdidos, descubrird que este método elimina
muchos registros, dejandole sin los datos suficientes para generar un buen modelo. En estos casos, puede
anular la seleccién de la opcion Sélo utilizar registros completos. IBM SPSS Modeler intenta utilizar
tanta informacién como sea posible para estimar el modelo, incluidos los registros en los que algunos
campos tienen valores perdidos. (Esto se denomina a veces eliminacién por pareja de los valores
perdidos.) No obstante, en algunas situaciones, el uso de registros incompletos de esta forma puede dar
lugar a problemas computacionales a la hora de calcular el modelo.

Campos. Especifica si se debe utilizar la matriz de correlaciones (valor predeterminado) o la matriz de
covarianzas de los campos de entrada para estimar el modelo.

Nimero maximo de iteraciones para la convergencia. Especifica el nlimero maximo de iteraciones para
la estimacién del modelo.

Extraer factores. Hay dos formas de seleccionar el nimero de factores que se deben extraer de los
campos de entrada.
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* Autovalores mayores que. Esta opcion retendra todos los factores o componentes con autovalores
mayores que el criterio especificado. Los autovalores miden la capacidad de cada factor o componente
para resumir la varianza disponible en el conjunto de los campos de entrada. El modelo retendra todos
los factores o componentes con autovalores mayores que el valor especificado cuando se utilice la
matriz de correlaciones. Al utilizar la matriz de covarianzas, el criterio corresponde al niimero de veces
que debe ser mayor que el autovalor promedio. Este escalamiento consigue que la opcién tenga un
significado similar en los dos tipos de matriz.

* Numero maximo. Esta opcion retendré el ndmero especificado de factores o componentes en orden
descendente de autovalores. Es decir, los factores o componentes que corresponden a los 1 autovalores
mas altos estan retenidos, donde 7 es el criterio especificado. El criterio de extraccién predeterminado
es de cinco factores/componentes.

Formato de la matriz de componentes/factores. Estas opciones controlan el formato de la matriz de
factores (o matriz de componentes para los modelos PCA).

* Ordenar valores. Si esta opcion esta seleccionada, se ordenaran numéricamente las saturaciones
factoriales en los resultados del modelo.

* Ocultar valores por debajo de. Si esta opcién estd seleccionada, las puntuaciones por debajo del
umbral especificado se ocultaran en la matriz para permitir apreciar con mayor facilidad el patrén
existente en la matriz.

Rotacidn. Estas opciones le permiten controlar el método de rotacién para el modelo. Consulte el tema
[“Opciones de rotacién para el nodo PCA /Factorial”| para obtener mas informacion.

Opciones de rotacion para el nodo PCA/Factorial

En muchos casos, la rotacion matematica del conjunto de factores retenidos puede aumentar la utilidad y
sobre todo, la interpretabilidad. Seleccione un método de rotacién:

* Sin rotaciéon. Opcién predeterminada. No se utiliza ninguna rotacién.

* Varimax. Método de rotaciéon ortogonal que minimiza el niimero de campos con altas cargas en cada
factor. Simplifica la interpretacion de los factores.

* Oblimin directa. Método para rotacion oblicua (no ortogonal). Cuando Delta sea igual a 0 (valor
predeterminado), las soluciones seran oblicuas. A medida que delta se va haciendo mas negativo, los
factores son menos oblicuos. Para anular el valor predeterminado 0 para delta, introduzca un ntimero
menor o igual que 0,8.

* Quartimax. Método ortogonal que minimiza el niimero de factores necesarios para explicar los
campos. Simplifica la interpretacion de los campos observados.

* Equamax. Método de rotacién que es una combinacién del método Varimax, que simplifica los
factores, y el método Quartimax, que simplifica los campos. Se minimiza el niimero de campos que
saturan alto en un factor y el nimero de factores necesarios para explicar un campo.

* Promax. Rotacién oblicua, que permite que los factores estén correlacionados. Se puede calcular de
forma mas répida que una rotaciéon oblimin directa, por lo que resulta titil para conjuntos grandes de
datos. Kappa controla la oblicuidad de la solucién (el punto hasta el cual los factores pueden
correlacionar).

Nugget de modelo PCA/Factorial

Un nugget de modelo PCA /Factorial representa los modelos de andlisis factorial y de anélisis de
componentes principales (PCA, del inglés "principal component analysis") creados por un nodo

PCA /Factorial. Contienen toda la informacién capturada por el modelo entrenado, asi como informacién
acerca del rendimiento y las caracteristicas del modelo.

Cuando se ejecuta una ruta que contiene un modelo de ecuacién factorial, el nodo afiade un nuevo
campo para cada factor o componente del modelo. Los nuevos nombres de campos se derivan del
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nombre del modelo, con el prefijo $F- y el sufijo -n, donde # es el ntimero del factor o componente. Por

ejemplo, si el modelo se denomina Factor y contiene tres factores, los nuevos campos se llamarian
$F-Factor-1, $F-Factor-2 y $F-Factor-3.

Para obtener una impresién més acertada de qué ha codificado el modelo, puede realizar un analisis
hacia abajo mas profundo. Una forma ttil de consultar el resultado del modelo factorial es ver las
correlaciones entre los campos de factores y entradas mediante un nodo Estadisticos. De este modo se
detectan los campos de entrada que se cargan con exceso y los factores en que lo hacen y se puede
descubrir si los factores tienen un significado o una interpretaciéon subyacente.

También se puede evaluar el modelo factorial mediante la informacién disponible en la salida avanzada.
Para ver la salida avanzada, pulse en la pestafia Avanzado del explorador de nugget de modelo. La
salida avanzada contiene mucha informacién detallada y esta destinada a usuarios con amplios
conocimiento sobre analisis factorial o PCA. Consulte el tema [“Resultado avanzado del nugget de modelo]
IPCA /Factorial”| para obtener mas informacién.

Ecuaciones de nugget de modelo PCA/Factorial

La pestana Modelo para un nugget de modelo Factorial muestra la ecuacién factorial para cada factor.
Las puntuaciones factoriales o del componente se calculan multiplicando cada valor de campo de entrada
por su coeficiente y, a continuacién, sumando los resultados.

Resumen de nugget de modelo PCA/Factorial

La pestana Resumen de un modelo factorial muestra el nimero de factores que se retienen en el modelo
PCA /factorial, junto con informacién adicional de los campos v ajustes utilizados para generar el modelo.
Consulte el tema [“Exploracion de nugget de modelo” en la pagina 42| para obtener mas informacion.

Resultado avanzado del nugget de modelo PCA/Factorial

La salida avanzada para el andlisis factorial ofrece informacién detallada sobre el modelo estimado y su
rendimiento. La mayoria de la informacién contenida en la salida avanzada es bastante técnica y es
necesario tener amplios conocimientos sobre analisis factorial para interpretar correctamente estos
resultados.

Advertencias. Muestra advertencias o problemas potenciales relacionados con los resultados.

Comunalidades. Muestra la proporcién de cada varianza de campo que los factores o componentes
tienen en cuenta. Inicial otorga las comunalidades iniciales con el conjunto completo de factores (el
modelo comienza con tantos factores como campos de entrada) y Extraccién proporciona las
comunalidades basadas en el conjunto de factores retenido.

Varianza total explicada. Muestra la varianza total explicada por los factores en el modelo. Autovalores
iniciales muestra la varianza explicada por todo el conjunto de factores iniciales. Sumas de extraccion de las
saturaciones al cuadrado muestra la varianza explicada por los factores retenidos en el modelo. Sumas de
rotacion de las saturaciones al cuadrado muestra la varianza explicada por los factores rotados. Recuerde que,
en el caso de las rotaciones oblicuas, las sumas de rotacion de las saturaciones al cuadrado muestran sélo las
sumas de saturaciones al cuadrado, pero no muestran los porcentajes de la varianza.

Matriz de factor (o componente). Muestra las correlaciones entre los campos de entrada y los factores sin
rotar.

Matriz de factor rotado (o componente). Muestra las correlaciones entre los campos de entrada y los
factores rotados para las rotaciones ortogonales.

Matriz de patrén. Muestra las correlaciones parciales entre los campos de entrada y los factores rotados
para las rotaciones oblicuas.
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Matriz de estructura. Muestra las correlaciones simples entre los campos de entrada y los factores rotados
para las rotaciones oblicuas.

Matriz de correlacién factorial. Muestra las correlaciones entre los factores para las rotaciones oblicuas.

Nodo Discriminante

El analisis discriminante genera un modelo predictivo para la pertenencia a un grupo. El modelo se
compone de una funcién discriminante (o, para mdas de dos grupos, un conjunto de funciones
discriminantes) basada en combinaciones lineales de las variables de predictor que ofrecen la mejor
discriminacién entre los grupos. Las funciones se generan a partir de una muestra de casos cuya
pertenencia al grupo se conoce; las funciones se pueden aplicar entonces a nuevos casos con mediciones
para las variables de predictor pero con una pertenencia a grupo desconocida.

Ejemplo. Una empresa de telecomunicaciones puede usar el andlisis discriminante para clasificar a los
clientes en grupos basados en datos de uso. Esto permite puntuar a los clientes potenciales y dirigirse a
los que tienen mas posibilidades de estar incluidos en los grupos mas valiosos.

Requisitos. Son necesarios uno o mas campos de entrada y exactamente un campo de objetivo. El
objetivo debe ser un campo categdrico (con un nivel de medicién de Marca o Nominal) con un
almacenamiento de cadena o entero. (Si es necesario, es posible convertir el almacenamiento mediante un
nodo Rellenar o Derivar.) Se ignorardn los campos establecidos en Ambos o Ninguno. Los tipos de los
campos utilizados en el modelo deben estar completamente instanciados.

Puntos fuertes. Analisis discriminante y Regresion logistica son modelos de clasificacién adecuados. Sin
embargo, el andlisis discriminante realiza mds supuestos sobre los campos de entrada, por ejemplo que
suelen distribuirse y deben ser continuos, y ofrecen mejores resultados si se cumplen esos requisitos,
especialmente si el tamafio de muestra es pequefio.

Opciones de modelo del nodo Discriminante

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automaética basandose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Utilizar los datos en particiones. Si se ha definido un campo de particién, esta opcién garantiza que sélo
se utilicen los datos de la particion de entrenamiento para la generacién del modelo.

Crear modelos divididos. Genera un modelo diferente para cada valor posible de campos de entrada que
se especifican como campos de divisién. Consulte el tema [“Generacién de modelos divididos” en la|

para obtener mas informacion.

Método. Estas son las opciones disponibles para introducir predictores en el modelo:

« Intro. Este es el método predeterminado que introduce directamente todos los términos en la ecuacion.
No se afiaden los términos que no aumentan de forma significativa el poder predictivo del modelo.

* Por pasos. El modelo inicial es el mas simple que puede haber, sin ningtin término del modelo
(excepto el constante) en la ecuacién. En cada paso, se evaltian los términos que no se han anadido atn
al modelo y si el mejor de dichos términos se suma de forma significativa a la eficacia predictiva del
modelo, se anadira a éste.

Note: El método Por pasos tiene una fuerte tendencia a sobreajustarse a los datos de entrenamiento.

Cuando se utilicen estos métodos, es muy importante comprobar la validez del modelo resultante con
una muestra de comprobacién reservada o datos nuevos.
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Opciones de experto del nodo Discriminante

Las opciones de experto le permiten ajustar el proceso de entrenamiento si tiene conocimientos sobre
analisis discriminante. Para acceder a las opciones de expero, establezca Modo en Experto en la pestafia
Experto.

Probabilidades previas Esta opcién determina si se corrigen los coeficientes de clasificacién teniendo en
cuenta la informacién previa sobre la pertenencia a los grupos.

* Todos los grupos iguales. Se asumen probabilidades previas iguales para todos los grupos; esto no
tiene efecto en los coeficientes.

* Calcular segin tamafios de grupos. Los tamafios de grupo observados en la muestra determinan las
probabilidades previas de la pertenencia a grupo. Por ejemplo, el 50% de las observaciones incluidas en
el andlisis entran en el primer grupo, el 25% en el segundo y el 25% en el tercero, los coeficientes de
clasificacion se ajustan para aumentar la verosimilitud de pertenencia en el primer grupo relativa a los
otros dos.

Usar matriz de covarianzas. Puede elegir clasificar casos utilizando una matriz de covarianza
intra-grupos o una matriz de covarianzas de los grupos separados.

* Intra-grupos. Se utiliza la matriz de covarianza intra-grupos combinada para clasificar los casos.
*  Grupos separados. Para la clasificacién se utilizan las matrices de covarianza de los grupos separados.

Dado que la clasificacién se basa en las funciones discriminantes y no en las variables originales, esta
opcién no siempre es equivalente a la discriminaciéon cuadrética.

Resultados. Estas opciones le permiten solicitar estadisticos adicionales que apareceran en el resultado
avanzado del nugget de modelo construido por el nodo. Consulte el tema [‘Opciones de resultados dell
inodo Discriminante”| para obtener mas informacion.

Método por pasos. Estas opciones le permiten controlar los criterios para afiadir y eliminar los campos
con el método de estimacion Por pasos. (Si el método Introducir estd seleccionado, el boton estara
desactivado.) Consulte el tema [‘Opciones del método por pasos del nodo Discriminante” en la paginal
para obtener mas informacién.

Opciones de resultados del nodo Discriminante

Seleccione el resultado opcional que desee mostrar en el resultado avanzado del nugget de modelo de
regresion logistica. Para ver el resultado avanzado, examine el nugget de modelo y pulse en la pestana
Avanzado. Consulte el tema |‘Resultados avanzados del nugget de modelo Discriminante” en la pagina|
para obtener mas informacion.

Descriptivos. Las opciones disponibles son medias (incluyendo las desviaciones estandar), ANOVAs
univariadas y prueba M de Box.

e Medias. Muestra la media y desviacion estandar totales y las medias y desviaciones estandar de grupo,
para las variables independientes.

¢ ANOVAs univariados. Realiza un analisis de varianza de un factor sobre la igualdad de las medias de
grupo para cada variable independiente.

* M de Box. Contraste sobre la igualdad de las matrices de covarianza de los grupos. Para tamafios de
muestras suficientemente grandes, un valor de p no significativo quiere decir que no hay suficiente
evidencia de que las varianzas sean diferentes. Esta prueba es sensible a las desviaciones de la
normalidad multivariada.

Coeficientes de funcién. Las opciones disponibles son coeficientes de clasificacién de Fisher y
coeficientes no estandarizados.
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* De Fisher. Muestra los coeficientes de la funcién de clasificacion de Fisher que pueden utilizarse
directamente para la clasificacién. Se obtiene un conjunto de coeficientes para cada grupo, y se asigna
un caso al grupo para el que tiene una mayor puntuacién discriminante (valor de funcién de
clasificacién).

* No tipificados. Muestra los coeficientes de la funcién discriminante sin estandarizar.

Matrices. Las matrices disponibles de coeficientes para variables independientes son la matriz de
correlaciones intra-grupos, la matriz de covarianza intra-grupos, la matriz de covarianzas de los grupos
separados y matriz de covarianzas total.

*  Correlacién intra-grupos. Muestra la matriz de correlaciones intra-grupos combinada, que se obtiene de
promediar las matrices de covarianza individuales para todos los grupos antes de calcular las
correlaciones.

*  Covarianza intra-grupos. Muestra la matriz de covarianza intra-grupos combinada, la cual puede diferir
de la matriz de covarianza total. La matriz se obtiene de promediar, para todos los grupos, las matrices
de covarianza individuales.

*  Covarianza de grupos separados. Muestra las matrices de covarianza de cada grupo por separado.

* Covarianza total. Muestra la matriz de covarianza para todos los casos, como si fueran una tinica
muestra.

Clasificacién. El resultado siguiente pertenece a los resultados de clasificacion.

* Resultados para cada caso. Se muestran, para cada caso, los cédigos del grupo real de pertenencia, el
grupo pronosticado, las probabilidades posteriores y las puntuaciones discriminantes.

 Tabla de resumen. Numero de casos correcta e incorrectamente asignados a cada uno de los grupos,
basdndose en el andlisis discriminante. En ocasiones se denomina "Matriz de Confusién".

* Clasificacion dejando uno fuera. Se clasifica cada caso del andlisis mediante la funcién derivada de todos
los casos, excepto el propio caso. También se conoce como método U.

* Mapa territorial. Gréfico de las fronteras utilizadas para clasificar los casos en grupos a partir de los
valores en las funciones. Los niimeros corresponden a los grupos en los que se clasifican los casos. La
media de cada grupo se indica mediante un asterisco situado dentro de sus fronteras. No se mostrara
el mapa si s6lo hay una funcién discriminante.

*  Grupos combinados. Crea un diagrama de dispersioén, con todos los grupos, de los valores en las dos
primeras funciones discriminantes. Si sélo hay una funcién, en su lugar se muestra un histograma.

*  Grupos separados. Crea diagramas de dispersion, de los grupos por separado, para los valores en las
dos primeras funciones discriminantes. Si s6lo hay una funcién, en su lugar se muestra un histograma.

Por pasos. Resumen de pasos visualiza estadisticas para todas las variables después de cada paso; F para
distancias por parejas visualiza una matriz de razones F por parejas para cada pareja de grupos. Las
razones F se pueden usar para comprobaciones de significacion de las distancias de Mahalanobis entre
grupos.

Opciones del método por pasos del nodo Discriminante

Método. Seleccione el estadistico que se va usar para introducir o eliminar variables nuevas. Las
alternativas disponibles son lambda de Wilks, varianza no explicada, distancia de Mahalanobis, razén F
mas pequefia y V de Rao. Con la V de Rao, se puede especificar el aumento minimo en V para una
variable que se vaya a introducir.

* Lambda de Wilks. Método para la seleccién de variables por pasos del andlisis discriminante que
selecciona las variables para su introduccion en la ecuacién basdndose en cudnto contribuyen a
disminuir la lambda de Wilks. En cada paso se introduce la variable que minimiza la lambda de Wilks
global.

* Varianza no explicada. En cada paso se introduce la variable que minimiza la suma de la variacién no
explicada entre los grupos.
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* Distancia de Mahalanobis. Medida de cudnto difieren del promedio para todos los casos los valores en
las variables independientes de un caso dado. Una distancia de Mahalanobis grande identifica un caso
que tenga valores extremos en una o mas de las variables independientes.

* Razon F mds pequeria. Método para la seleccion de variables en los analisis por pasos que se basa en
maximizar la razén F, calculada a partir de la distancia de Mahalanobis entre los grupos.

* V de Rao. Medida de las diferencias entre las medias de los grupos. También se denomina la traza de
Lawley-Hotelling. En cada paso, se incluye la variable que maximiza el incremento de la V de Rao.
Después de seleccionar esta opcién, introduzca el valor minimo que debe tener una variable para
poder incluirse en el analisis.

Criterios Las alternativas disponibles son Utilizar el valor F y Utilizar probabilidad de F. Entre valores
para entrar y eliminar variables.

* Utilizar el valor F. Una variable se introduce en el modelo si su valor de F es mayor que el valor de
entrada, y se elimina si su valor de F es menor que el valor de Eliminacién. La entrada debe ser mayor
que la eliminacién y ambos valores deben ser positivos. Para introducir mds variables en el modelo,
disminuya el valor de entrada. Para eliminar mas variables del modelo, eleve el valor de eliminacién.

e Utilizar probabilidad de F. Una variable se introduce en el modelo si el nivel de significacién de su valor
de F es menor que el valor de entrada, y se elimina si el nivel de significaciéon de su valor de F es
mayor que el valor de Eliminacién. La entrada debe ser menor que la eliminaciéon y ambos valores
deben ser positivos. Para introducir més variables en el modelo, aumente el valor de entrada. Para
eliminar més variables del modelo, disminuya el valor de eliminacién.

Nugget de modelo Discriminante

Los nugget de modelo Discriminante representan las ecuaciones estimadas por los nodos Discriminante.
Contienen toda la informacién capturada por el modelo discriminante, asi como informacién acerca del
rendimiento y la estructura del modelo.

Cuando se ejecuta una ruta que contiene un nugget de modelo Discriminante, el nodo afiade dos nuevos
campos que contienen la prediccién del modelo y la probabilidad asociada. Los nombres de los nuevos
campos se derivan del nombre del campo de salida que se esta prediciendo, con el prefijo $D- para la
categoria predicha y $DP- para la probabilidad asociada. Por ejemplo, para un campo de salida llamado
colorpref, los nuevos campos se llamarian $D-colorpref y $DP-colorpref.

Generacion de un nodo Filtrar. El ment Generar permite crear un nuevo nodo Filtrar para pasar los
campos de entrada en funcién de los resultados del modelo.

Importancia del predictor

Opcionalmente, en la pestafia Modelo también se puede mostrar un grafico que indique la importancia
relativa de cada predictor cuando se calcule el modelo. Normalmente, desea centrar sus esfuerzos de
modelado en los predictores que importan mds y considera eliminar o ignorar los que importan menos.
Tenga en cuenta que este grafico sdlo esta disponible si se ha seleccionado Calcular importancia de
predictor en la pestafia Analizar antes de generar el modelo. Consulte el tema |“Importancia de]l
foredictor” en la pagina 43 para obtener mas informacion.

Resultados avanzados del nugget de modelo Discriminante

Los resultados avanzados del andlisis discriminante ofrecen informacién detallada sobre el modelo
estimado y su rendimiento. La mayoria de la informacién contenida en los resultados avanzados es
bastante técnica y es necesario tener amplios conocimientos sobre andlisis discriminante para interpretar
correctamente estos resultados. Consulte el tema |“Opciones de resultados del nodo Discriminante” en la|
para obtener mas informacion.
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Configuracion de nugget de modelo Discriminante

La pestafia Configuraciéon de un nugget de modelo Discriminante le permite obtener puntuaciones de
propension al puntuar el modelo. Esta pestafia esta disponible sélo para modelos con objetivos de marca
y s6lo después de que el nugget de modelo se haya anadido a una ruta.

Calcular puntuaciones de propensiéon en bruto. En el caso de modelos con un objetivo de marca (que
devuelve una prediccién de si o no), puede solicitar puntuaciones de propensién que indican la
probabilidad del resultado true especificado para el campo objetivo. Estas se afladen a otros valores de
prediccion y confianza que pueden generarse durante la puntuacion.

Calcular puntuaciones de propensién ajustada. Las puntuaciones de propensién en bruto se basan sélo
en los datos de entrenamiento y pueden ser demasiado optimistas debido a la tendencia de muchos
modelos a sobreajustar estos datos. Las propensiones ajustadas intentan compensar evaluando el
rendimiento del modelo frente a una particién de comprobacién o validaciéon. Esta opcion requiere que se
haya definido un campo de particiéon en la ruta y que se hayan activado puntuaciones ajustadas de
propension en el modo de modelado antes de generar el modelo.

Resumen de nugget de modelo Discriminante

La pestafia Resumen de un nugget de modelo Discriminante muestra los campos y ajustes utilizados para
generar el modelo. Ademads, si ha ejecutado un nodo Analisis conectado a este nodo de modelado, la
informacién de dicho andlisis también se mostrara en esta seccion. Para obtener informacion general
sobre cémo utilizar el explorador de modelos, consulte [“Exploracién de nugget de modelo” en la paginal

Nodo GenLin

El modelo lineal generalizado amplia el modelo lineal general, de manera que la variable dependiente
esta relacionada linealmente con los factores y las covariables mediante una determinada funcién de
enlace. Ademas, el modelo permite que la variable dependiente tenga una distribucién no normal. Cubre
los modelos estadisticos mas comunes, como la regresion lineal para respuestas distribuidas
normalmente, los modelos logisticos para datos binarios, el modelo lineal de logaritmo para datos de
frecuencias, modelos log-log complementarios para datos de supervivencia censurados por intervalos y
numerosos modelos estadisticos a través de su formulacién general de modelos.

Ejemplos. Una compaiiia de transporte puede utilizar modelos lineales generalizados para ajustar una
regresion de Poisson a las frecuencias de dafios de varios tipos de barcos construidos en varios periodos
de tiempo. El modelo resultante puede ayudar a determinar cuales son los tipos de barcos més propensos
a sufrir dafos.

Una compania de seguros de automoéviles puede utilizar modelos lineales generalizados para ajustar una
regresiéon gamma a las reclamaciones por dafios de los automéviles. El modelo resultante puede ayudar a
determinar los factores que mas contribuyen al tamafio de la reclamacion.

Los investigadores médicos pueden utilizar modelos lineales generalizados para ajustar una regresion
log-log complementario a los datos de supervivencia censurados por intervalos para pronosticar el
tiempo que tardara en reaparecer una enfermedad.

Los modelos lineales generalizados funcionan generando una ecuacién que relaciona los valores de los
campos de entrada con los valores de los campos de salida. Una vez se ha generado el modelo, se puede
utilizar para calcular los valores de datos nuevos. Para cada registro, se calcula una probabilidad de
pertenencia a cada categoria posible de salida. La categoria objetivo con la probabilidad mas alta se
asigna como el valor de salida predicho para cada registro.

Requisitos. Necesita uno o mas campos de entrada y exactamente un campo objetivo (que puede tener
un nivel de medicién Continuo o Marca) con dos o méas categorias. Los tipos de los campos utilizados en
el modelo deben estar completamente instanciados.
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Puntos fuertes. El modelo lineal generalizado es extremadamente flexible, pero el proceso de seleccién de
la estructura del modelo no estd automatizado y, por tanto, requiere cierta familiaridad con los datos que
no es necesaria en los algoritmos de "caja negra".

Opciones de los campos del nodo GenLin
Ademas de las opciones personalizadas de objetivo, entrada y particion que se suelen ofrecer en las

pestaiias Campos del nodo de modelado (consulte [“Opciones de los campos del nodo de modelado” en|

dgina 31) el nodo GenLin ofrece la siguiente funcionalidad adicional.

Utilizar campo de ponderacién El parametro de escala es un pardmetro de modelo estimado relacionado
con la varianza de la respuesta. Las ponderaciones de escala son valores "conocidos" que pueden variar
de una observacion a otra. Si se especifica una variable de ponderacién de escala, el parametro de escala,
que esta relacionado con la varianza de la respuesta, se divide por ella para cada observacién. Los
registros con valores de ponderacién de escala que sean inferiores o iguales a 0 o que sean valores
perdidos no se utilizaran en el anélisis.

El campo Objetivo representa el niimero de eventos que se producen en un conjunto de ensayos.
Cuando la respuesta es un ntiimero de eventos que se producen en un conjunto de ensayos, el campo
objetivo contiene el nimero de eventos y puede seleccionar una variable adicional que contenga el
numero de ensayos. Otra posibilidad, si el niimero de ensayos es el mismo en todos los sujetos, consiste
en especificar los ensayos mediante un valor fijo. El nimero de ensayos debe ser superior o igual al
numero de eventos de cada registro. Los eventos deben ser enteros no negativos y los ensayos deben ser
enteros positivos.

Opciones de modelo del nodo GenLin

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automatica basandose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Utilizar los datos en particiones. Si se ha definido un campo de particién, esta opcién garantiza que sélo
se utilicen los datos de la particién de entrenamiento para la generacion del modelo.

Crear modelos divididos. Genera un modelo diferente para cada valor posible de campos de entrada que
se especifican como campos de divisién. Consulte el tema [“Generacién de modelos divididos” en la|
pégina 2§ para obtener mas informacién.

Tipo de modelo. Hay dos opciones para generar el modelo. Sélo efectos principales hace que el modelo
solo incluya los campos de entrada de forma individual y no comprueban las interacciones (efectos
multiplicativos) entre los campos de entrada. Efectos principales y todas las interacciones de dos
factores incluye todas las interacciones de dos factores y los efectos principales de los campos de entrada.

Desplazamiento. El término desplazamiento es un predictor "estructural”. Su coeficiente no se estima por
el modelo pero se supone que tiene el valor 1. Por tanto, los valores del desplazamiento se suman
sencillamente al predictor lineal del destino. Esto resulta especialmente ttil en los modelos de regresion
de Poisson, en los que cada caso puede tener diferentes niveles de exposicion al evento de interés.

Por ejemplo, al modelar las tasas de accidente de diferentes conductores, hay una importante diferencia
entre un conductor que ha sido el culpable de 1 accidente en 3 afios y un conductor que ha sido el
culpable de 1 accidente en 25 afios. El niimero de accidentes se puede modelar como una respuesta
Poisson o una binomial negativa con un enlace de registro si el registro natural de la experiencia del
conductor se incluye como un término de desplazamiento.

Otras combinaciones de distribucién y tipos de enlaces necesitarian otras transformaciones de la variable
de desplazamiento.

Capitulo 10. Modelos estadisticos 185



Note: Si se utiliza un campo de desplazamiento de variable, el campo especificado no debe utilizarse
también como una entrada. Defina el rol del campo de desplazamiento como Ninguno en un origen
anterior de la ruta o nodo Tipo si es necesario.

Categoria base para el objetivo de marca.

Para la respuesta binaria, puede seleccionar la categoria de referencia para la variable dependiente. Esto
puede afectar a determinados resultados, como las estimaciones de los parametros y los valores
guardados, pero no deberia cambiar el ajuste del modelo. Por ejemplo, si la respuesta binaria toma los
valores 0 y 1.

* De forma predeterminada, el procedimiento convierte la tltima categoria (la de mayor valor), o 1, en
categoria de referencia. En esta situacion, las probabilidades guardadas por el modelo calculan la
posibilidad de que un caso determinado tome el valor 0 y los cdlculos del parametro deberian
interpretarse como si estuvieran relacionados con la verosimilitud de categoria 0.

* Si especifica la primera categoria (la de menor valor), o 0, como categoria de referencia, entonces las
probabilidades guardadas por el modelo calculan la posibilidad de que un caso determinado tome el
valor 1.

* Si especifica la categoria personalizada y su variable tiene etiquetas definidas, puede establecer la
categoria de referencia seleccionando un valor de la lista. Esto puede resultar comodo cuando, al
especificar un modelo, no se recuerda exactamente como se codificé una determinada variable.

Incluir la interceptacion en el modelo. La interceptacion se incluye normalmente en el modelo. Si se
puede dar por supuesto la lectura de datos en el origen, se puede excluir la interceptacion.

Opciones de experto del nodo GenLin

Las opciones de experto le permiten ajustar el proceso de entrenamiento, si tiene conocimientos sobre
modelos lineales generalizados. Para acceder a las opciones de expero, establezca Modo en Experto en la
pestafia Experto.

Distribucién de campo objetivo y Funcién de enlace
Distribucién.

Esta seleccién especifica la distribucién de la variable dependiente. La posibilidad de especificar una
distribucién que no sea la normal y una funcién de enlace que no sea la identidad es la principal mejora
que aporta el modelo lineal generalizado respecto al modelo lineal general. Hay muchas combinaciones
posibles de distribucién y funcién de enlace, varias de las cuales pueden ser adecuadas para un
determinado conjunto de datos, por lo que su eleccién puede estar guiada por consideraciones teéricas a
priori y por las combinaciones que parezcan funcionar mejor.

* Binomial. Esta distribucién es apropiada tnicamente para variables que representan una respuesta
binaria o un niimero de eventos.

¢ Gamma. Esta distribucion es adecuada para las variables con valores de escala positivos que se desvian
hacia valores positivos mas grandes. Si un valor de datos es menor o igual que 0 o es un valor
perdido, el correspondiente caso no se utilizard en el analisis.

* De Gauss inversa. Esta distribucion es adecuada para las variables con valores de escala positivos que
se desvian hacia valores positivos mds grandes. Si un valor de datos es menor o igual que 0 o es un
valor perdido, el correspondiente caso no se utilizard en el andlisis.

* Binomial negativa. Esta distribucién considera el nimero de intentos necesarios para lograr k éxitos y
es adecuada para variables que tengan valores enteros que no sean negativos. Si un valor de datos no
es entero, es menor que 0 o es un valor perdido, el correspondiente caso no se utilizara en el analisis.
El valor del pardmetro auxiliar de la distribucién binomial negativa puede ser cualquier nimero mayor
o igual que 0. Cuando el pardmetro auxiliar se establece como 0, utilizar esta distribucién equivale a
utilizar la distribucién de Poisson.
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* Normal. Es adecuada para variables de escala cuyos valores adoptan una distribuciéon simétrica con
forma de campana en torno a un valor central (la media). La variable dependiente debe ser numérica.

* Poisson. Esta distribucion considera el ntimero de instancias de un evento de interés en un periodo fijo
de tiempo y es apropiada para variables que tengan valores enteros que no sean negativos. Si un valor
de datos no es entero, es menor que 0 o es un valor perdido, el correspondiente caso no se utilizara en
el analisis.

* Tweedie. Esta distribucién es adecuada para las variables que se pueden representar mediante mezclas
de Poisson de distribuciones gamma; la distribucion esta "mezclada"” en el sentido de que combina
propiedades de distribuciones continuas (toma valores reales no negativos) y discretas (masa de
probabilidad positiva en un tnico valor, 0). La variable dependiente debe ser numeérica, con valores de
datos mayores o iguales que cero. Si un valor de datos es menor que 0 o es un valor perdido, el
correspondiente caso no se utilizard en el analisis. El valor fijo del pardmetro de distribucién Tweedie
puede ser cualquier nimero mayor que uno y menor que dos.

¢ Multinomial. Esta distribucién es la adecuada para las variables que representan una respuesta
ordinal. La variable dependiente puede ser numérica o una cadena y debe tener al menos dos valores
de datos validos distintos.

Funciones de enlace.

La funcion de enlace es una transformacién de la variable dependiente que permite una estimacion del
modelo. Se encuentran disponibles las siguientes funciones:

* Identidad. f(x)=x. No se transforma la variable dependiente. Este enlace se puede utilizar con cualquier
distribucion.
* log-log complementario. f(x)=log(-log(1-x)). Adecuado solamente con la distribucién binomial.

* Cauchit acumulado. f(x) = tan( (x - 0,5)), se aplica a la probabilidad acumulada de cada categoria de
la respuesta. Adecuado sé6lo con la distribucién multinomial.

* Log-log complementario acumulado. f(x)=In(-In(1-x)), se aplica a la probabilidad acumulada de cada
categoria de la respuesta. Adecuado sélo con la distribucién multinomial.

* Logit acumulado f(x)=In(x / (1-x)), se aplica a la probabilidad acumulada de cada categoria de la
respuesta. Adecuado sélo con la distribucién multinomial.

* Log-log negativo acumulado. f(x)=—In(-In(x)), se aplica a la probabilidad acumulada de cada categoria
de la respuesta. Adecuado so6lo con la distribucién multinomial.

* Probit acumulado. f(x)=0"'(x), se aplica a la probabilidad acumulada de cada categoria de la respuesta,
donde ¢! es la funcién de distribucién acumulada normal estdndar inversa. Adecuado sélo con la
distribucion multinomial.

* Logaritmo. f(x)=log(x). Este enlace se puede utilizar con cualquier distribucién.
¢ Complemento Log.l f(x)=log(1-x). Adecuado solamente con la distribucién binomial.
* Logit. f(x)=log(x / (1-x)). Adecuado solamente con la distribucién binomial.

* Binomial negativa. f(x)=log(x / (x+k ™)), donde k el pardmetro auxiliar de la distribucién binomial
negativa. Adecuado sélo con la distribucién binomial negativa.

* log-log negativa. f(x)=—log(—log(x)). Adecuado solamente con la distribucién binomial.

* Potencia de las ventajas. f(x)=[(x/(1-x))*~1]/a, si o = 0. f{x)=log(x), si «=0. « es la especificacién de
nimero necesaria y debe ser un ntimero real. Adecuado solamente con la distribucién binomial.

* Probit. f(x):(b"l(x), donde ¢! es la funcién de distribucién acumulada normal estandar inversa.
Adecuado solamente con la distribuciéon binomial.

* Potencia. f{x)=x % si a # 0. f(x)=log(x), si a=0. « es la especificacion de nimero requerida y debe ser un
numero real. Este enlace se puede utilizar con cualquier distribucién.

Parametros. Los controles de este grupo le permiten especificar los valores de pardmetros si se
seleccionan algunas opciones de distribucion.
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¢ Parametro de binomial negativa. Para distribuciéon binomial negativa, seleccione si desea especificar
un valor o permitir que el sistema proporcione un valor estimado.

¢ Parametro de Tweedie. Para la distribucién de Tweedie, especifique un niimero entre 1,0 y 2,0 para el
valor fijo.

Estimacién de parametros. Los controles de este grupo le permiten especificar los métodos de
estimacion y proporcionar los valores iniciales para las estimaciones de los parametros.

— Método. Puede seleccionar el método de estimacién del pardmetro de escala. Los métodos
disponibles son Newton-Raphson, Scoring de Fisher o un método hibrido en el que las iteraciones
de Scoring de Fisher se realizan antes de cambiar al método de Newton-Raphson. Si se logra la
convergencia durante la fase de Scoring de Fisher del método hibrido antes de que se lleven a cabo
el nimero maximo de iteraciones de Fisher, el algoritmo contintia con el método de
Newton-Raphson.

— Meétodo de pardmetro de escala. Puede seleccionar el método de estimacién del parametro de
escala. La méxima verosimilitud estima conjuntamente el pardmetro de escala y los efectos del
modelo. Tenga en cuenta que esta opcién no es vélida si la respuesta tiene una distribucién binomial
negativa, de Poisson o binomial . Las opciones de desvianza y de chi-cuadrado de Pearson estiman
el parametro de escala a partir del valor de dichos estadisticos. Otra posibilidad consiste en
especificar un valor corregido para el pardmetro de escala.

* Matriz de covarianzas. El estimador basado en el modelo es el negativo de la inversa generalizada de
la matriz hessiana. El estimador robusto (también llamado de Huber/White/sandwich) es un
estimador "corregido" basado en el modelo que proporciona una estimacién coherente de la covarianza,
incluso cuando se ha especificado incorrectamente la varianza y las funciones de enlace.

Iteraciones. Estas opciones le permiten controlar los parametros de la convergencia del modelo. Consulte
el tema [“Iteraciones de modelos lineales generalizados’] para obtener mas informacion.

Resultados. Estas opciones le permiten solicitar estadisticos adicionales que apareceran en el resultado
avanzado del nugget de modelo construido por el nodo. Consulte el tema [‘Resultados avanzados de]
fmodelos lineales generalizados” en la pagina 189| para obtener mas informacion.

Tolerancia para la singularidad. Las matrices singulares (que no se pueden invertir) tienen columnas
linealmente dependientes, lo que puedo causar graves problemas al algoritmo de estimacién. Incluso las
matrices casi singulares pueden generar resultados deficientes, por lo que el procedimiento tratara una
matriz cuyo determinante es menor que la tolerancia como singular. Especifique un valor positivo.

Iteraciones de modelos lineales generalizados

Puede establecer los parametros de convergencia para la estimaciéon del modelo lineal generalizado.

Iteraciones. Se encuentran disponibles las siguientes opciones:

* Iteraciones maximas. Niimero maximo de iteraciones que se ejecutard el algoritmo. Especifique un
ndmero entero no negativo.

e Maixima subdivisiéon por pasos. En cada iteracion, se reduce el tamafio del paso mediante un factor
de 0,5 hasta que aumenta el logaritmo de la verosimilitud o se alcanza la maxima subdivisién por
pasos. Especifique un nimero entero positivo.

e Comprobar si hay separacién completa de los puntos de los datos. Si se activa, el algoritmo realiza
una prueba para garantizar que las estimaciones de los pardmetros tienen valores exclusivos. Se
produce una separacién cuando el procedimiento pueda generar un modelo que clasifique cada caso de
forma correcta. Esta opcion no estd disponible para respuestas binomiales con formato binario .

Criterios de convergencia. Las opciones disponibles son las siguientes:

* Convergencia de los parametros. Si se activa, el algoritmo se detiene tras una iteracion en la que las
modificaciones absolutas o relativas en las estimaciones de los parametros sean inferiores que el valor
especificado, que debe ser positivo.
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Convergencia del logaritmo de la verosimilitud. Si se activa, el algoritmo se detiene tras una
iteracion en la que las modificaciones absolutas o relativas en la funcién de log-verosimilitud sean
inferiores que el valor especificado, que debe ser positivo.

Convergencia hessiana. En el caso de la especificacion Absoluta, se supone la convergencia si un
estadistico basado en la convergencia hessiana es menor que el valor positivo especificado. En el caso
de la especificacion Relativa, se supone la convergencia si el estadistico es menor que el producto del
valor positivo especificado y el valor absoluto del logaritmo de la verosimilitud.

Resultados avanzados de modelos lineales generalizados

Seleccione el resultado opcional que desee mostrar en el resultado avanzado del nugget de modelo lineal
generalizado. Para ver el resultado avanzado, examine el nugget de modelo y pulse en la pestafa
Avanzado. Consulte el tema [‘Resultado avanzado del nugget de modelo GenLin” en la pagina 190| para
obtener mas informacién.

Los siguientes resultados estan disponibles:

Resumen del procesamiento de los casos. Muestra el niimero y el porcentaje de los casos incluidos y
excluidos del andlisis y la tabla Resumen de datos correlacionados.

Estadisticos descriptivos. Muestra estadisticos descriptivos e informacién resumida acerca de los
factores, las covariables y la variable dependiente.

Informacién del modelo. Muestra el nombre del conjunto de datos, la variable dependiente o las
variables de eventos y ensayos, la variable de desplazamiento, la distribucién de probabilidad y la
funcién de enlace.

Estadisticos de bondad de ajuste. Muestra la desvianza y la desvianza escalada, chi-cuadrado de
Pearson y chi-cuadrado de Pearson escalado, log-verosimilitud, criterio de informacién de Akaike
(AIC), AIC corregido para muestras finitas (AICC), criterio de informacién bayesiano (BIC) y AIC
consistente (CAIC).

Estadisticos de resumen del modelo. Muestra contraste de ajuste del modelo, incluidos los estadisticos
de la razén de la verosimilitud para el contraste Omnibus del ajuste del modelo y los estadisticos para
los contrastes de Tipo I o III para cada efecto.

Estimaciones de los parametros. Muestra las estimaciones de los pardmetros y los correspondientes
estadisticos de contraste e intervalos de confianza. Si lo desea, puede mostrar las estimaciones
exponenciadas de los parametros ademas de las estimaciones brutas de los pardmetros.

Matriz de covarianzas de las estimaciones de los pardmetros. Muestra la matriz de covarianzas de los
pardmetros estimados.

Matriz de correlaciones de las estimaciones de los parametros. Muestra la matriz de correlaciones de
los parametros estimados.

Matrices (L) de los coeficientes de contraste. Muestra los coeficientes de los contrastes para los efectos
predeterminados y para las medias marginales estimadas, si se solicitaron en la pestafia Medias
marginales estimadas.

Funciones estimables generales. Muestra las matrices para generar las matrices (L) de los coeficientes
de contraste.

Historial de iteraciones. Muestra el historial de iteraciones de las estimaciones de los pardmetros y el
log-verosimilitud, e imprime la tltima evaluacion del vector de gradiente y la matriz hessiana. En la
tabla de historial de iteraciones se muestran las estimaciones de pardmetro para cada n ™ iteracion
que comienza con la iteracién 0™ (la estimacién inicial), donde 7 es el valor del intervalo de
impresion. Si se solicita el historial de iteraciones, la tdltima iteracién siempre se muestra
independientemente de #.

Contraste de multiplicador de Lagrange. Muestra los estadisticos de contraste de multiplicadores de
Lagrange que permite evaluar la validez de un parametro de escala calculado utilizando la desvianza o
chi-cuadrado de Pearson, asi como establecer un nimero fijo para las distribuciones normal, gamma y
de Gauss inversa. Para la distribucién binomial negativa, se contrasta el pardmetro auxiliar fijo.
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Efectos del modelo. Se encuentran disponibles las siguientes opciones:

* Tipo de analisis. Especifique el tipo de andlisis que se va a producir. El andlisis de tipo I suele ser
apropiado cuando tiene motivos a priori para ordenar los predictores del modelo, mientras que el tipo
III es de aplicacién mas general. Los estadisticos de Wald o de la razén de la verosimilitud se calculan
segun la selecciéon del grupo de estadisticos de chi-cuadrado.

* Intervalos de confianza. Especifique un nivel de confianza mayor que 50 y menor que 100. Los
intervalos de Wald se basan en el supuesto de que los pardmetros tienen una distribucién normal
asintética; los intervalos de verosimilitud de perfil son mas precisos pero pueden suponer un mayor
esfuerzo computacional. El nivel de tolerancia de intervalos de verosimilitud de perfil son los criterios
utilizados para detener el algoritmo iterativo utilizado para calcular los intervalos.

* Funcién de log-verosimilitud. Esto controla el formato de presentaciéon de la funcién de
log-verosimilitud. La funcién completa incluye un término adicional constante con respecto a las
estimaciones de los pardmetros; no tiene efecto en la estimacion de parametros y no se muestra en
algunos productos de software.

Nugget de modelo GenLin

Un nugget de modelo GenLin representa la ecuacién calculada por un nodo GenLin. Contienen toda la
informacién capturada por el modelo, asi como informacién acerca del rendimiento y la estructura del
modelo.

Cuando se ejecuta una ruta que contiene un nugget de modelo GenLin, el nodo afiade nuevos campos
cuyo contenido depende de la naturaleza del campo objetivo:

* Marcar objetivo. Afiade campos que contienen la categoria predicha y la probabilidad asociada, asi
como las probabilidades de cada categoria. Los nombres de los dos primeros nuevos campos se
derivan del nombre del campo de salida que se estd prediciendo, con el prefijo $G- para la categoria
predicha y $GP- para la probabilidad asociada. Por ejemplo, para un campo de salida llamado
valor-predeterminado, los nuevos campos se llamarian $G-predeterminado y $GP-predeterminado. Los
nombres de los posteriores dos campos adicionales se asignan en funcién de los valores del campo de
salida, con el prefijo $GP-. Por ejemplo, si los valores correctos de valor-predeterminado son Si y No, los
nuevos campos se denominaran $GP-57 y $GP-No.

* Objetivo continuo. Afiade campos que contienen la medida predicha y el error estandar.

* Objetivo continuo, representando el niimero de eventos en una serie de ensayos. Afiade campos que
contienen la medida predicha y el error estandar.

* Objetivo ordinal. Afiade campos que contienen la categoria predicha y la probabilidad asociada para
cada valor del conjunto ordenado. Los nombres de los campos se derivan del valor del conjunto
ordendado que se estd prediciendo, con el prefijo $G- para la categoria predicha y $GP- para la
probabilidad asociada.

Generacién de un nodo Filtrar. El menti Generar permite crear un nuevo nodo Filtrar para pasar los
campos de entrada en funcién de los resultados del modelo.

Importancia del predictor

Opcionalmente, en la pestafia Modelo también se puede mostrar un grafico que indique la importancia
relativa de cada predictor cuando se calcule el modelo. Normalmente, desea centrar sus esfuerzos de
modelado en los predictores que importan mds y considera eliminar o ignorar los que importan menos.
Tenga en cuenta que este grafico sélo esta disponible si se ha seleccionado Calcular importancia de
predictor en la pestafia Analizar antes de generar el modelo. Consulte el tema [“Importancia de]|
foredictor” en la pagina 43 para obtener mas informacion.

Resultado avanzado del nugget de modelo GenLin

El resultado avanzado del modelo lineal generalizado ofrece informacién detallada sobre el modelo
estimado y su rendimiento. La mayorfa de la informacién contenida en los resultados avanzados es
bastante técnica y es necesario tener amplios conocimientos sobre este tipo de andlisis para interpretar
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correctamente estos resultados. Consulte el tema|“Resultados avanzados de modelos lineales|
lzeneralizados” en la pagina 189 para obtener mas informacion.

Configuracion de nugget de modelo GenLin

La pestafia Configuraciéon de un nugget de modelo GenLin le permite obtener puntuaciones de
propensién al puntuar el modelo. Esta pestafia estd disponible sélo para modelos con objetivos de marca
y s6lo después de que el nugget de modelo se haya afiadido a una ruta.

Calcular puntuaciones de propension en bruto. En el caso de modelos con un objetivo de marca (que
devuelve una predicciéon de si o no), puede solicitar puntuaciones de propensiéon que indican la
probabilidad del resultado true especificado para el campo objetivo. Estas se afladen a otros valores de
predicciéon y confianza que pueden generarse durante la puntuacion.

Calcular puntuaciones de propensién ajustada. Las puntuaciones de propensién en bruto se basan sélo
en los datos de entrenamiento y pueden ser demasiado optimistas debido a la tendencia de muchos
modelos a sobreajustar estos datos. Las propensiones ajustadas intentan compensar evaluando el
rendimiento del modelo frente a una particién de comprobacion o validaciéon. Esta opcion requiere que se
haya definido un campo de particiéon en la ruta y que se hayan activado puntuaciones ajustadas de
propensioén en el modo de modelado antes de generar el modelo.

Resumen de nugget de modelo GenLin

La pestafia Resumen de un nugget de modelo GenLin muestra los campos y ajustes utilizados para
generar el modelo. Ademads, si ha ejecutado un nodo Analisis conectado a este nodo de modelado, la
informacién de dicho andlisis también se mostrara en esta seccion. Para obtener informacién general
sobre cémo utilizar el explorador de modelos, consulte [“Exploracién de nugget de modelo” en la péginal

Modelos lineales mixtos generalizados

Nodo GLMM

Utilice este nodo para crear un modelo lineal mixto generalizado (GLMM).
Modelos lineales mixtos generalizados

Los modelos lineales mixtos generalizados amplian el modelo lineal de modo que:

* El objetivo esta linealmente relacionado con los factores y covariables mediante una funcién de enlace
especificada.

* El objetivo puede tener una distribucién no normal.

* Las observaciones se pueden correlacionar.

Los modelos lineales mixtos generalizados cubren una amplia variedad de modelos, desde modelos de
regresion lineal simple hasta modelos multinivel complejos para datos longitudinales no normales.

Ejemplos. El consejo escolar del distrito puede utilizar un modelo lineal mixto generalizado para
determinar si un método educativo experimental es eficaz para mejorar las notas en matematicas. Los
estudiantes de la misma clase deberian correlacionarse dado que les ensefia el mismo maestro. Asimismo,
las clases del mismo colegio también deberian correlacionarse. De este modo, podemos incluir efectos
aleatorios a nivel de colegio y de clase para explicar las diferentes fuentes de variabilidad. Consulte el
tema para obtener més informacion.

Los investigadores médicos pueden utilizar un modelo lineal mixto generalizado para determinar si un
nuevo medicamento antiepiléptico puede reducir la tasa de crisis epilépticas de un paciente. Las
mediciones repetidas del mismo paciente normalmente se correlacionan de forma positiva, de modo que
seria adecuado utilizar un modelo mixto con algunos efectos aleatorios. El campo objetivo, el ndmero de
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convulsiones, utiliza valores enteros positivos, por lo que podria ser adecuado utilizar un modelo lineal
mixto generalizado con una distribucién de Poisson y enlace log. Consulte el tema para obtener mas
informacion.

Los ejecutivos de un proveedor de servicios de television, teléfono e Internet por cable pueden utilizar un
modelo lineal mixto generalizado para saber mas sobre los posibles clientes. Como las posibles respuestas
tienen niveles de medicién nominal, el analista de la empresa utiliza un modelo logit mixto generalizado
con una interceptacion aleatoria para capturar la correlacion entre las respuestas a las preguntas del uso
de los distintos tipos de servicios (television, teléfono e Internet) dentro de las respuestas de una persona
a una encuesta especifica. Consulte el tema para obtener mas informacioén.

La pestana Estructura de datos le permite especificar las relaciones estructurales entre los registros de su
conjunto de datos cuando se correlacionan observaciones. Si los registros del conjunto de datos
representan observaciones independientes, no necesita especificar nada en esta pestafia.

Sujetos. La combinacién de valores de los campos categodricos especificados debe definir de forma
exclusiva los sujetos del conjunto de datos. Por ejemplo, un tinico campo ID de paciente deberia ser
suficiente para definir los sujetos de un tinico hospital, pero puede que sea necesario combinar ID de
hospital e ID de paciente si los nimeros de identificacion de paciente no son exclusivos entre varios
hospitales. En una configuracién de medidas repetidas, se registran varias observaciones para cada sujeto,
de manera que cada sujeto puede ocupar varios registros del conjunto de datos.

Un sujeto es una unidad de observacién que puede considerarse independiente de otros sujetos. Por
ejemplo, las lecturas de la tension arterial de un paciente en un estudio médico pueden considerarse
independientes de las lecturas de otros pacientes. La definiciéon de sujetos resulta especialmente
importante cuando se producen mediciones repetidas por sujeto y quiere modelar la correlacién entre
estas observaciones. Por ejemplo, cabria esperar que las lecturas de la tensién arterial de un tinico
paciente durante visitas consecutivas al médico estén correlacionadas.

Todos los campos especificados como Sujetos en la pestafia Estructura de datos se utilizan para definir
sujetos para la estructura de la covarianza residual y proporcionan la lista de posibles campos para
definir sujetos para estructuras de covarianza de los efectos aleatorios en el [Bloque de efectos aleatorios

Medidas repetidas. Los campos especificados aqui se utilizan para identificar observaciones repetidas.
Por ejemplo, una tnica variable Semana podria identificar las 10 semanas de observaciones en un estudio
médico, o Mes y Dia podrian utilizarse en conjunto para identificar observaciones diarias a lo largo de un
ano.

Definir grupos de covarianzas por. Los campos categoricos especificados aqui definen conjuntos
independientes de parametros de covarianza de efectos repetidos; uno para cada categoria definida por la
clasificaciéon cruzada de los campos de agrupacién. Todos los sujetos tienen el mismo tipo de covarianza;
los sujetos con la misma agrupacion de covarianza tendran los mismos valores para los parametros.

Tipo de covarianza repetido. Esto especifica la estructura de la covarianza de los residuos. Las
estructuras disponibles son:

* Autorregresiva de primer orden (AR1)

* Media moévil autorregresiva (1,1) (ARMA11)
* Simetria compuesta

 Diagonal

* Identidad escalada

* Toeplitz

* Sin estructura

* Componentes de la varianza
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Objetivo: Estos ajustes definen el objetivo, su distribucién y su relacién con los predictores mediante la
funcién de enlace.

Objetivo. El objetivo es obligatorio. Puede tener cualquier nivel de medicién. Dicho nivel de medicién
del objetivo restringe las distribuciones y funciones de enlace que son adecuadas.

+ Utilice el niimero de ensayos como denominador. Cuando la respuesta objetivo es un ntimero de
eventos que se producen en un conjunto de ensayos, el campo objetivo contiene el niimero de eventos
y puede seleccionar un campo adicional que contenga el niimero de ensayos. Por ejemplo, al probar un
nuevo pesticida puede que exponga muestras de hormigas a diferentes concentraciones del pesticida y,
a continuacién, registre el niimero de hormigas muertas y el ndmero de hormigas de cada muestra. En
este caso, el campo que registra el niimero de hormigas muertas debe especificarse como el campo
objetivo (eventos) y el campo que registre el nimero de hormigas de cada muestra debe especificarse
como el campo de ensayos. Si el nimero de hormigas es el mismo para cada muestra, entonces el
nuimero de ensayos puede especificarse mediante un valor fijo.

El niimero de ensayos debe ser superior o igual al nimero de eventos de cada registro. Los eventos
deben ser enteros no negativos y los ensayos deben ser enteros positivos.

* Personalice la categoria de referencia. Para un objetivo categdrico, puede seleccionar la categoria de
referencia. Esto puede afectar a determinados resultados, como las estimaciones de los parametros,
pero no deberia cambiar el ajuste del modelo. Por ejemplo, si su objetivo toma los valores 0, 1y 2, de
forma predeterminada, el procedimiento convierte la tltima categoria (el valor mas alto), o 2, en la
categoria de referencia. En esta situacion, las estimaciones de los parametros deben interpretarse como
relacionadas con la verosimilitud de la categoria 0 o 1 relativa a la verosimilitud de la categoria 2. Si
especifica una categoria personalizada y su objetivo tiene etiquetas definidas, puede establecer la
categoria de referencia seleccionando un valor de la lista. Esto puede resultar comodo cuando, al
especificar un modelo, no se recuerda exactamente como se codificé un determinado campo.

Distribucion de objetivos y relacién (enlace) con el modelo lineal. Dados los valores de los predictores,
el modelo espera que la distribucién de valores del objetivo siga la forma especificada y que los valores
de objetivo estén linealmente relacionados con los predictores mediante la funcién de enlace especificada.
Se proporcionan los accesos directos de varios modelos comunes o seleccione un ajuste Personalizado si
hay una combinacion especifica de distribucién y funciéon de enlace que desee ajustar y que no esté en la
lista corta.

* Modelo lineal. Especifica una distribucién normal con un enlace de identidad, que resulta de utilidad
cuando se puede predecir el objetivo mediante un modelo de regresién lineal o ANOVA.

* Regresion Gamma. Especifica una distribucién Gamma con un enlace log, que debe utilizarse cuando
todos los valores que contiene el objetivo son positivos y el objetivo se desvia hacia valores mas
grandes.

* Loglineal. Especifica una distribucién de Poisson con un enlace log, que debe utilizarse cuando el
objetivo representa un recuento de instancias en un periodo de tiempo fijo.

* Regresion binomial negativa. Especifica una distribucién binomial negativa con un enlace log, que
debe utilizarse cuando el objetivo y el denominador representan el niimero de ensayos necesarios para
lograr k éxitos.

* Regresion logistica multinomial. Especifica una distribucién multinomial, que debe utilizarse cuando
el objetivo es una respuesta de categorias multiples. Utiliza un enlace logit acumulado (resultados
ordinales) o un enlace logit generalizado (respuestas nominales de categorias multiples).

* Regresion logistica binaria. Especifica una distribucién binomial con un enlace logit, que debe
utilizarse cuando el objetivo es una respuesta binaria predicha por un modelo de regresién logistica.

* Probit binario. Especifica una distribucién binomial con un enlace probit, que debe utilizarse cuando
el objetivo es una respuesta binaria con una distribucién normal subyacente.

* Supervivencia censurada por intervalos. Especifica una distribucién binomial con un enlace log-log
complementario, que resulta de utilidad en el anélisis de supervivencia cuando algunas observaciones
no tienen evento de terminacion.
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Distribucién

Esta seleccion especifica la distribucién del objetivo. La posibilidad de especificar una distribucién que no
sea la normal y una funcién de enlace que no sea la identidad es la principal mejora que aporta el
modelo lineal mixto generalizado respecto al modelo lineal mixto. Hay muchas combinaciones posibles
de distribucién y funcién de enlace, varias de las cuales pueden ser adecuadas para un determinado
conjunto de datos, por lo que su elecciéon puede estar guiada por consideraciones tedricas a priori y por
las combinaciones que parezcan funcionar mejor.

Binomial. Esta distribucién es apropiada tinicamente para un objetivo que represente una respuesta
binaria o un nimero de eventos.

Gamma. Esta distribucién es adecuada para un objetivo con valores de escala positivos que se desvian
hacia valores positivos mas grandes. Si un valor de datos es menor o igual que 0 o es un valor
perdido, el correspondiente caso no se utilizard en el analisis.

De Gauss inversa. Esta distribuciéon es adecuada para un objetivo con valores de escala positivos que
se desvian hacia valores positivos mds grandes. Si un valor de datos es menor o igual que 0 0 es un
valor perdido, el correspondiente caso no se utilizara en el andlisis.

Multinomial. Esta distribucién es adecuada para un objetivo que representa una respuesta de
categorias multiples. La forma del modelo dependera del nivel de medicién del objetivo.

Un objetivo nominal dard como resultado un modelo multinomial nominal en el que se calcula un
conjunto independiente de pardmetros del modelo para cada categoria del objetivo (excepto la
categoria de referencia). Las estimaciones de pardmetros de un predictor determinado muestran la
relacién entre ese predictor y la verosimilitud de cada categoria del objetivo, relativa a la categoria de
referencia.

Un objetivo ordinal dard como resultado un modelo multinomial ordinal en el que el término de
interceptacion tradicional se sustituye por un conjunto de pardmetros de umbral que se relacionan con
la probabilidad acumulada de las categorias objetivo.

Binomial negativa. La regresién binomial negativa utiliza una distribucién binomial negativa con un
enlace log, que debe utilizarse cuando el objetivo representa un recuento de instancias con varianza
elevada.

Normal. Es adecuada para un objetivo continuo cuyos valores adoptan una distribucién simétrica con
forma de campana en torno a un valor central (la media).

Poisson. Esta distribuciéon considera el ntimero de instancias de un evento de interés en un periodo
fijo de tiempo y es apropiada para variables que tengan valores enteros que no sean negativos. Si un
valor de datos no es entero, es menor que 0 o es un valor perdido, el correspondiente caso no se
utilizara en el analisis.

Funciones de enlace

La funcién de enlace es una transformacion del objetivo que permite una estimacién del modelo. Se
encuentran disponibles las siguientes funciones:

Identidad. f(x)=x. El destino no se transforma. Este enlace se puede utilizar con cualquier distribucién,
excepto la multinomial.

log-log complementario. f(x)=log(-log(1—x)). Adecuado solamente con la distribucién binomial o
multinomial.

Cauchit. f(x) = tan(r (x — 0.5)). Adecuado solamente con la distribucién binomial o multinomial.
Logaritmo. f(x)=log(x). Este enlace se puede utilizar con cualquier distribucién, excepto la multinomial.
Complemento log. f(x)=log(1-x). Adecuado solamente con la distribucién binomial.

Logit. f(x)=log(x / (1-x)). Adecuado solamente con la distribucién binomial o multinomial.

log-log negativa. f(x)=—log(-log(x)). Adecuado solamente con la distribucién binomial o multinomial.

Probit. f(x)=¢0""(x), donde ¢™' es la funcién de distribucién acumulada normal estdndar inversa.
Adecuado solamente con la distribucién binomial o multinomial.
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* Potencia. f(x)=x % si a = 0. f(x)=log(x), si a=0. « es la especificacién de ntimero necesaria y debe ser un
numero real.Este enlace se puede utilizar con cualquier distribucién, excepto la multinomial.

Efectos fijos: Los factores de efectos fijos suelen considerarse campos cuyos valores de interés estan
todos representados en el conjunto de datos y pueden utilizarse para la puntuacién. De forma
predeterminada, los campos con el rol de entrada predefinido que no se especifican en ningtn otro sitio
del cuadro de dialogo se introducen en la parte de efectos fijos del modelo. Los campos categoricos
(marca, nominal y ordinal) se utilizan como factores en el modelo y los campos continuos se utilizan
como covariables.

Introduzca efectos en el modelo seleccionando uno o méds campos en la lista de origenes y arrastrandolos

a la lista de efectos. El tipo de efecto creado depende de la zona activa en la que suelte la seleccion.

* Principal. Los campos que suelte aparecen como efectos principales independientes en la parte inferior
de la lista de efectos.

* 2 factores. Todos los pares posibles de los campos que suelte aparecen como interacciones de 2
factores en la parte inferior de la lista de efectos.

3 factores. Todos los triples posibles de los campos que suelte aparecen como interacciones de 3
factores en la parte inferior de la lista de efectos.

*. La combinacién de todos los campos eliminados aparece como una interaccién tnica en la parte
inferior de la lista de efectos.

Los botones a la derecha del generador de efectos le permiten realizar diversas acciones.

Tabla 10. Descripciones de botones de generador de efectos.
Icono Descripcion

Eliminar términos del modelo de efectos fijos seleccionando los términos que desea eliminar
y pulsando en el botén eliminar.

Reordenar los términos dentro del modelo de efectos fijos seleccionando los términos que
quiera reordenar y pulsando en la flecha arriba o abajo.

Anadir términos anidados al modelo utilizando el didlogo [‘Anadir un término
personalizado”} pulsando el botén Afiadir un término personalizado.

£ B8 &

Incluir interceptacién. La interceptacion se incluye normalmente en el modelo. Si se puede dar por
supuesto la lectura de datos en el origen, se puede excluir la interceptacion.

Afiadir un término personalizado: Puede generar términos anidados para su modelo en este procedimiento.
Los términos anidados son ttiles para modelar el efecto de un factor o covariable cuyos valores no
interacttien con los niveles de otro factor. Por ejemplo, una cadena de supermercados puede seguir los
habitos de consumo de sus clientes en varias ubicaciones de sus tiendas. Dado que cada cliente frecuenta
tan solamente una de estas ubicaciones, se puede decir que el efecto de Cliente estd anidado dentro del
efecto de Ubicacion de la tienda.

Ademas, puede incluir efectos de interaccién, como términos polindmicos que implican a la misma
covariable, o afadir varios niveles de anidaciéon al término anidado.

Limitaciones. Los términos anidados tienen las siguientes restricciones:

* Todos los factores incluidos en una interaccién deben ser exclusivos entre si. Por consiguiente, si A es
un factor, no es vélido especificar A*A.
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* Todos los factores incluidos en un efecto anidado deben ser exclusivos entre si. Por consiguiente, si A
es un factor, no es valido especificar A(A).

* No se puede anidar ningtin efecto dentro de una covariable. Por consiguiente, si A es un factor y X es
una covariable, no es vélido especificar A(X).

Creacién de un término anidado

1. Seleccione un factor o covariable que esté anidado en otro factor y, a continuacién, pulse en el botén
de flecha.

2. Pulse en (Dentro).

3. Seleccione el factor dentro del cual el factor o covariable anterior se anida y, a continuacién, pulse en
el botén de flecha.

4. Pulse en Anadir término.

Si lo desea, puede incluir efectos de interaccion o afiadir varios niveles de anidacién al término anidado.

Efectos aleatorios: Los factores de efectos aleatorios son campos cuyos valores en el archivo de datos
pueden considerarse una muestra aleatoria de una poblacién de valores més grande. Son de utilidad para
explicar la variabilidad excesiva en el objetivo. De forma predeterminada, si ha seleccionado mds de un
sujeto en la pestania Estructura de datos, se creard un bloque de efectos aleatorios para cada sujeto mas
alla del sujeto mas al interior. Por ejemplo, si ha seleccionado Colegio, Clase y Estudiante como sujetos en
la pestafia Estructura de datos, se creardn los siguientes bloques de efectos aleatorios:

* Efecto aleatorio 1: el sujeto es colegio (sin efectos, sélo interceptacion)
¢ Efecto aleatorio 2: el sujeto es colegio * clase (sin efectos, solo interceptacién)

Puede trabajar con bloques de efectos aleatorios de las maneras siguientes:

1. Para afiadir un nuevo bloque, pulse en Afadir bloque... Esta accién abre el dialogo
fefectos aleatorios”}

2. Para editar un bloque existente, seleccione el bloque que desee editar y pulse en Editar bloque... Esta
accion abre el didlogo [“Bloque de efectos aleatorios”}

3. Para eliminar uno o mas bloques, seleccione los bloques que quiera eliminar y pulse en el botén
Eliminar.

Bloque de efectos aleatorios: Introduzca efectos en el modelo seleccionando uno o mas campos en la lista
de origenes y arrastrandolos a la lista de efectos. El tipo de efecto creado depende de la zona activa en la
que suelte la seleccion. Los campos categéricos (marca, nominal y ordinal) se utilizan como factores en el
modelo y los campos continuos se utilizan como covariables.

¢ Principal. Los campos que suelte aparecen como efectos principales independientes en la parte inferior
de la lista de efectos.

* 2 factores. Todos los pares posibles de los campos que suelte aparecen como interacciones de 2
factores en la parte inferior de la lista de efectos.

* 3 factores. Todos los triples posibles de los campos que suelte aparecen como interacciones de 3
factores en la parte inferior de la lista de efectos.

e *. La combinacién de todos los campos eliminados aparece como una interaccién tnica en la parte
inferior de la lista de efectos.

Los botones a la derecha del generador de efectos le permiten realizar diversas acciones.

Tabla 11. Descripciones de botones de generador de efectos.

Icono Descripcion
Eliminar términos del modelo seleccionando los términos que quiera eliminar y pulsando en
el botén Eliminar.
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Tabla 11. Descripciones de botones de generador de efectos (continuacion).
Icono Descripcion

Reordenar los términos dentro del modelo seleccionando los términos que quiera reordenar y

pulsando la flecha arriba o abajo.

i)

Anadir términos anidados al modelo utilizando el didlogo [“Afadir un término|
[personalizado” en la pagina 195| pulsando el botén Anadir un término personalizado.

Incluir interceptacion. La interceptacion no esta incluida en el modelo de efectos aleatorios de forma
predeterminada. Si se puede dar por supuesto la lectura de datos en el origen, se puede excluir la
interceptacion.

Definir grupos de covarianzas por. Los campos categoricos especificados aqui definen conjuntos
independientes de parametros de covarianza de efectos aleatorios; uno para cada categoria definida por
la clasificacién cruzada de los campos de agrupacion. Se puede especificar un conjunto diferente de
campos de agrupacion para cada bloque de efectos aleatorios. Todos los sujetos tienen el mismo tipo de
covarianza; los sujetos con la misma agrupacién de covarianza tendran los mismos valores para los
pardmetros.

Combinacién de sujetos. Esto le permite especificar sujetos de efectos aleatorios a partir de
combinaciones de sujetos predefinidas desde la pestafia Estructura de datos. Por ejemplo, si Colegio, Clase
y Estudiante se definen como sujetos en la pestafia Estructura de datos, en ese orden, entonces la lista
desplegable Combinacién de sujetos tendra las opciones Ninguno, Colegio, Colegio * Clase y Colegio *
Clase * Estudiante.

Tipo de covarianza de efectos aleatorios. Esto especifica la estructura de la covarianza de los residuos.
Las estructuras disponibles son:

* Autorregresiva de primer orden (AR1)

* Media mévil autorregresiva (1,1) (ARMA11)
* Simetria compuesta

* Diagonal

* Identidad escalada

¢ Toeplitz

* Sin estructura

* Componentes de la varianza

Ponderacion y desplazamiento: Ponderacion de anilisis. El pardmetro de escala es un pardmetro del
modelo estimado relacionado con la varianza de la respuesta. Las ponderaciones de andlisis son valores
"conocidos" que pueden variar de una observacién a otra. Si se especifica el campo Ponderacién de
analisis, el parametro de escala, que estéd relacionado con la varianza de la respuesta, se divide entre los
valores de ponderacién de andlisis para cada observacién. Los registros con valores de ponderacién de
analisis que sean inferiores o iguales a 0 o que sean valores perdidos no se utilizaran en el andlisis.

Desplazamiento. El término desplazamiento es un predictor "estructural”. Su coeficiente no se estima por
el modelo pero se supone que tiene el valor 1. Por tanto, los valores del desplazamiento se suman
sencillamente al predictor lineal del destino. Esto resulta especialmente ttil en los modelos de regresion
de Poisson, en los que cada caso puede tener diferentes niveles de exposicion al evento de interés.

Por ejemplo, al modelar las tasas de accidente de diferentes conductores, hay una importante diferencia
entre un conductor que ha sido el culpable de 1 accidente en 3 afios y un conductor que ha sido el
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culpable de 1 accidente en 25 afios. El nimero de accidentes se puede modelar como una respuesta
Poisson o una binomial negativa con un enlace de registro si el registro natural de la experiencia del
conductor se incluye como un término de desplazamiento.

Otras combinaciones de distribucién y tipos de enlaces necesitarian otras transformaciones de la variable
de desplazamiento.

Opciones de generacion general: Estas selecciones especifican algunos criterios mas avanzados
utilizados para generar el modelo.

Ordenacién. Estos controles determinan el orden de las categorias del objetivo y los factores (entradas
categoéricas) para determinar la "dltima" categoria. La configuracion de orden de clasificacién del objetivo
se ignora si el objetivo no es categdrico o si se especifica una categoria de referencia personalizada en la
configuracién dd“Objetivo” en la pagina 193]

Reglas de parada. Puede especificar el nimero méximo de iteraciones que se ejecutard el algoritmo. El
algoritmo utiliza un proceso iterativo doble que consta de un bucle interno y un bucle externo. El valor
especificado para el nimero maximo de iteraciones se aplica a ambos bucles. Especifique un nimero
entero no negativo. El valor predeterminado es 100.

Configuracion de estimacion posterior. Estos ajustes determinan el modo en que algunos de los
resultados de modelo se calculan para su visualizacion.

* Nivel de confianza. Este es el nivel de confianza que se utiliza para calcular las estimaciones de
intervalos de los coeficientes de modelos. Especifique un valor mayor que 0 y menor que 100. El valor
predeterminado es 95.

* Grados de libertad. Esto especifica cémo se calculan los grados de libertad para las pruebas de
significacion. Seleccione Fijo para todas las pruebas (método residual) si el tamafio de su muestra es
suficientemente grande, si los datos estan equilibrados o si el modelo utiliza un tipo de covarianza mas
simple; por ejemplo, identidad escalada o diagonal. Este es el método predeterminado. Seleccione
Variado en las pruebas (aproximacién de Satterthwaite) si el tamafio de su muestra es pequefio, si los
datos no estan equilibrados o si el modelo utiliza un tipo de covarianza complicado; por ejemplo, sin
estructura.

e Pruebas de efectos fijos y coeficientes. Este es el método para calcular la matriz de covarianzas de
estimaciones de pardmetros. Seleccione la estimacion robusta si le preocupa que se incumplan los
supuestos de modelo.

Estimacién: El algoritmo de generacion de modelo utiliza un proceso iterativo que consta de un bucle
interno y un bucle externo. Los valores siguientes se aplican al bucle interno.

Convergencia de pardmetros.
Se asume la convergencia si el cambio méximo absoluto o el cambio maximo relativo en las
estimaciones de pardmetro es menor que el valor especificado, que no debe ser negativo. El
criterio no se utiliza si el valor especificado es igual a 0.

Convergencia de log-verosimilitud.
Se asume la convergencia si el cambio absoluto o el cambio relativo en la funcién de
log-verosimilitud es menor que el valor especificado, que no debe ser negativo. El criterio no se
utiliza si el valor especificado es igual a 0.

Convergencia hessiana.
Para la especificaciéon Absoluta, se asume la convergencia si un estadistico basado en la
convergencia hessiana es menor que el valor especificado. En el caso de la especificacion
Relativa, se supone la convergencia si el estadistico es menor que el producto del valor
especificado y el valor absoluto del logaritmo de la verosimilitud. El criterio no se utiliza si el
valor especificado es igual a 0.
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Pasos maximos de puntuacion de Fisher.
Especifique un ntimero entero no negativo. Un valor de 0 especifica el método Newton-Raphson.
Los valores mayores que 0 especifican el uso del algoritmo de puntuaciéon de Fisher hasta el
ndmero de iteracién 1, donde 7 es el entero especificado y después de Newton-Raphson.

Tolerancia para la singularidad.
Este valor se utiliza como la tolerancia en la comprobacién de la singularidad. Especifique un
valor positivo.

Nota: De forma predeterminada, se utiliza la convergencia de parametros, donde se marca el cambio
Absoluto maximo a una tolerancia de 1E-6. Este valor podria generar resultados que difieren de los
resultados obtenidos en versiones anteriores a la version 22. Para generar los resultados desde versiones
anteriores a la 22, utilice Relativo para el criterio de convergencia de parametros y mantener el valor de
tolerancia predeterminado de 1E-6.

General: Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo autométicamente tomando como
base los campos objetivo o especificar un nombre personalizado. El nombre generado automaticamente es
el nombre del campo objetivo. Si existen objetivos mdltiples, el nombre del modelo se forma con los
nombres de campos en orden, conectados por simbolos &. Por ejemplo, si campol campo2 campo3 son
objetivos, el nombre de modelo es: campol & campo2 & campo3.

Dejar disponible para puntuar. Cuando se punttia el modelo, se crearan los elementos seleccionados en
este grupo. El valor predicho (para todos los objetivos) y la confianza (para objetivos categéricos) se
calculan siempre cuando se puntta el modelo. La confianza calculada puede basarse en la probabilidad
del valor predicho (la probabilidad predicha mds alta) o la diferencia entre la probabilidad predicha mds
alta y la segunda probabilidad predicha mas alta.

* Probabilidad predicha para objetivos categéricos. Genera las probabilidades predichas para objetivos
categodricos. Se crea un campo para cada categoria.

¢ Puntuaciones de propension para objetivos de marca. En el caso de modelos con un objetivo de
marca (que devuelve una prediccién de si 0 no), puede solicitar puntuaciones de propensién que
indican la probabilidad del resultado true especificado para el campo objetivo. El modelo produce
puntuaciones de propensién en bruto; si hay particiones activas, el modelo también producira
puntuaciones de propensiéon ajustadas en funcién de la particion de prueba.

Medias estimadas: Esta pestafia le permite mostrar las medias marginales estimadas para niveles de
factores e interacciones de factores. Las medias marginales estimadas no estan disponibles para modelos
multinomiales.

Términos. Los términos de modelo de Efectos fijos que se componen exclusivamente de campos
categoricos se enumeran aqui. Compruebe cada término para el que quiera que el modelo produzca
medias marginales estimadas.

* Tipo de contraste. Esto especifica el tipo de contraste que debe utilizarse para los niveles del campo
Contraste. Si se selecciona Ninguno, no se produce ningtn contraste. Por parejas produce
comparaciones por parejas para todas las combinaciones de niveles de los factores especificados. Este
contraste es el tinico disponible para las interacciones de los factores. Contrastes de desviaciéon
comparan cada nivel del factor con la media global. Contrastes simples comparan cada nivel del
factor, excepto el ultimo, con el dltimo nivel. El "altimo" nivel estd determinado por la ordenacion de
los factores especificada en Opciones de generacién. Tenga en cuenta que todos estos tipos de
contrastes no son ortogonales.

¢ Campo Contraste. Esto especifica un factor, cuyos niveles se comparan mediante el tipo de contraste
seleccionado. Si se selecciona Ninguno como tipo de contraste, no se puede (o no es necesario)
seleccionar ningtin campo Contraste.

Campos continuos. Los campos continuos enumerados se extraen de los términos de Efectos fijos que
utilizan campos continuos. Al calcular medias marginales estimadas, las covariables estan fijas en los
valores especificados. Seleccione la media o especifique un valor personalizado.
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Mostrar medias estimadas en cuanto a. Esto especifica si las medias marginales estimadas se calculan
basdndose en la escala original del objetivo o basandose en la transformacién de la funcién de enlace.
Escala de objetivo original calcula las medias marginales estimadas para el objetivo. Tenga en cuenta que
cuando el objetivo se especifica mediante la opcién Eventos/Ensayos, proporciona la media marginal
estimada de la proporcion de eventos/ensayos en lugar de la del ntimero de eventos. Transformacién de
la funcién de enlace calcula la media marginal estimada del predictor lineal.

Ajuste de comparaciones multiples mediante. Al realizar contrastes de hipdtesis con varios contrastes, el
nivel de significacion global se puede ajustar utilizando los niveles de significaciéon de los contrastes
incluidos. Esto le permite seleccionar el método de ajuste.

* Diferencia menos significativa. Este método no controla la probabilidad general de rechazar las
hipétesis de que algunos contrastes lineales son diferentes a los valores de hipodtesis nula.

* Bonferroni secuencial. Este es un procedimiento de Bonferroni de rechazo secuencial decreciente que es
mucho menos conservador en cuanto al rechazo de hipétesis individuales pero que mantiene el mismo
nivel de significaciéon global.

*  Sidak secuencial. Este es un procedimiento de Sidak de rechazo secuencial decreciente que es mucho
menos conservador en términos de rechazar las hipétesis individuales pero que mantiene el mismo
nivel de significaciéon global.

El método de diferencia menos significativa es menos conservador que el método Sidak secuencial, que a
su vez es menos conservador que Bonferroni secuencial; es decir, la diferencia menos significativa
rechazara al menos tantas hipédtesis individuales como Sidak secuencial, que a su vez rechazara al menos
tantas hipétesis individuales como Bonferroni secuencial.

Vista de modelo: De forma predeterminada, se muestra la vista Resumen del modelo. Para ver otra
vista de modelo, seleccidénela entre las vistas en miniatura.

Resumen del modelo: Esta vista es una instantanea, un resumen visual del modelo y su ajuste.

Tabla. La tabla identifica el objetivo, la distribucién de probabilidad y la funcién de enlace especificados
en la [Configuracién de objetiva Si el objetivo se define mediante eventos y ensayos, la casilla se divide
para mostrar el campo Eventos y el campo Ensayos o el nimero fijo de ensayos. Ademas, se muestran el
criterio de informacioén de Akaike corregido para muestras finitas (AICC) y el criterio de informacién
bayesiano (BIC).

*  Akaike corregido. Una medida para seleccionar y comparar modelos mixtos basada en la
log-verosimilitud -2 (restringida). Los valores menores indican modelos mejores. El AICC "corrige" el
AIC respecto a tamafios muestrales pequefios. A medida que aumenta el tamafio de la muestra, el
AICC converge con el AIC.

* Bayesiano. Una medida para seleccionar y comparar modelos basados en el logaritmo de la
verosimilitud -2. Los valores menores indican modelos mejores. El BIC también "penaliza" modelos
sobreparametrizados (modelos complejos con un gran nimero de entradas, por ejemplo), pero de
forma maés estricta que el AIC.

Griéfico. Si el objetivo es categérico, un grafico muestra la precision del modelo final, que es el porcentaje
de clasificaciones correctas.

Estructura de datos: Esta vista proporciona un resumen de la estructura de datos que especifique y le
ayuda a comprobar que los sujetos y las medidas repetidas se han especificado correctamente. La
informacién observada para el primer sujeto se muestra para cada campo de sujeto y campo de medidas
repetidas, asi como el objetivo. Ademas, se muestra el nimero de niveles de cada campo de sujeto y
campo de medidas repetidas.

Predicho por observado: Para objetivos continuos, incluidos objetivos especificados como eventos/ensayos,
muestra un diagrama de dispersion en intervalos de los valores predichos en el eje vertical por los
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valores observados en el eje horizontal. Idealmente, los puntos deben basarse en una linea de 45 grados;
esta vista indica si hay algtn registro predicho de manera incorrecta en el modelo.

Clasificacién: Para los objetivos categoricos, muestra la clasificacién cruzada de los valores observados en
contraposicién a los predichos en el mapa de calor, junto con el porcentaje global correcto.

Estilos de tabla. Existen varios estilos de visualizacién diferentes, que son accesibles desde la lista
desplegable Estilo.

* Porcentajes de fila. Muestra los porcentajes de filas (la casilla cuenta lo expresado como un porcentaje
de los totales de filas) en las casillas. Este es el método predeterminado.

* Recuentos de casillas. Muestra los recuentos de casillas en las casillas. El sombreado del mapa de
calor se basa atin en los porcentajes de filas.

*  Mapa de calor. No muestra valores en las casillas, solamente el sombreado.

*  Comprimido. No muestra cabeceras de filas o columnas, ni valores en las casillas. Puede ser ttil
cuando el objetivo tiene muchas categorias.

Perdidos. Si cualquier registro tiene valores perdidos en el objetivo, se muestran en una fila (Perdidos)
bajo todas las filas vélidas. Los registros con valores perdidos no contribuyen al porcentaje global
correcto.

Objetivos miiltiples. Si existen varios objetivos categéricos, cada objetivo se muestra en una tabla
separada y hay una lista desplegable de Objetivos que controla qué objetivos mostrar.

Tablas grandes. Si el objetivo mostrado tiene mas de 100 categorias, no se mostrara ninguna tabla.
Efectos fijos: Esta vista muestra el tamafio de cada efecto fijo en el modelo.

Estilos. Existen varios estilos de visualizaciéon diferentes, que son accesibles desde la lista desplegable
Estilo.

* Diagrama. Este es un grafico en el que los efectos estdn ordenados de arriba a abajo en el orden en
que se especificaron en la configuracién de Efectos fijos. Las lineas de conexién del diagrama se
ponderan tomando como base la significacion del efecto, con un grosor de linea mayor correspondiente
a efectos con mayor significaciéon (valores p inferiores). Este es el método predeterminado.

e Tabla. Se trata de una tabla ANOVA para el modelo completo y los efectos de modelo individuales.
Los efectos individuales estdn ordenados de arriba a abajo en el orden en que se especificaron en la
configuracién de Efectos fijos.

Significacién. Existe un control deslizante Significacién que controla qué efectos se muestran en la vista.
Se ocultan los efectos con valores de significacion superiores al valor del control deslizante. Esto no
cambia el modelo, simplemente le permite centrarse en los efectos mas importantes. El valor
predeterminado es 1.00, de modo que no se filtran efectos tomando como base la significacion.

Coeficientes fijos: Esta vista muestra el valor de cada coeficiente fijo en el modelo. Tenga en cuenta que
los factores (predictores categoricos) tienen codificaciéon de indicador dentro del modelo, de modo que los
efectos que contienen los factores generalmente tendran multiples coeficientes asociados: uno por cada
categoria exceptuando la categoria que corresponde al coeficiente redundante.

Estilos. Existen varios estilos de visualizacion diferentes, que son accesibles desde la lista desplegable
Estilo.

* Diagrama. Este es un grafico que muestra la interceptacion en primer lugar y luego ordena los efectos
de arriba a abajo en el orden en que se especificaron en la configuracién de Efectos fijos. Dentro de los
efectos que contienen factores, los coeficientes se clasifican en orden ascendente de valores de datos.
Las lineas de conexién del diagrama se colorean y se ponderan tomando como base la significacion del
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coeficiente, con un grosor de linea mayor correspondiente a coeficientes con mayor significacién
(valores p inferiores). Este es el estilo predeterminado.

* Tabla. Muestra los valores, las pruebas de significacién y los intervalos de confianza para los
coeficientes de modelos individuales. Después de la interceptacion, los efectos estan ordenados de
arriba a abajo en el orden en que se especificaron en la configuracion de Efectos fijos. Dentro de los
efectos que contienen factores, los coeficientes se clasifican en orden ascendente de valores de datos.

Multinomial. Si la distribucién multinomial es efectiva, la lista desplegable Multinomial controla qué
categoria objetivo se muestra. La ordenacién de los valores de la lista estd determinada por la
especificacién en la configuracion de Opciones de generacion.

Exponencial. Esto muestra estimaciones de coeficientes exponenciales e intervalos de confianza para
determinados tipos de modelos, incluidos la regresion logistica binaria (distribucién binomial y enlace
logit), la regresion logistica nominal (distribucién multinomial y enlace logit), la regresiéon binomial
negativa (distribucién binomial negativa y enlace log) y el modelo lineal del logaritmo (distribucién de
Poisson y enlace log).

Significaciéon. Existe un control deslizante Significacion que controla qué coeficientes se muestran en la
vista. Se ocultan los coeficientes con valores de significacion superiores al valor del control deslizante.
Esto no cambia el modelo, simplemente le permite centrarse en los coeficientes mas importantes. El valor
predeterminado es 1.00, de modo que no se filtran coeficientes tomando como base la significacién.

Covarianzas de efectos aleatorios: Esta vista muestra la matriz de covarianzas de efectos aleatorios (G).

Estilos. Existen varios estilos de visualizacion diferentes, que son accesibles desde la lista desplegable
Estilo.

* Valores de covarianzas. Este es un mapa de calor de la matriz de covarianzas en el que los efectos
estdn ordenados de arriba a abajo en el orden en que se especificaron en la configuracion de Efectos
fijos. Los colores del Corrgram se corresponden con los valores de las casillas que se muestran en la
leyenda. Este es el método predeterminado.

* Corrgram. Este es un mapa de calor de la matriz de covarianzas.

* Comprimido. Este es un mapa de calor de la matriz de covarianzas sin las cabeceras de fila y
columna.

Bloques. Si hay varios bloques de efectos aleatorios, existe una lista desplegable Bloque para seleccionar
el bloque que se muestra.

Grupos. Si un bloque de efectos aleatorios tiene una especificacion de grupo, existe una lista desplegable
Grupo para seleccionar el nivel de grupo que se muestra.

Multinomial. Si la distribucién multinomial es efectiva, la lista desplegable Multinomial controla qué
categoria objetivo se muestra. La ordenacién de los valores de la lista estd determinada por la
especificacion en la configuracion de Opciones de generacion.

Pardmetros de covarianza: Esta vista muestra las estimaciones de parametros de covarianza y los
estadisticos relacionados para los efectos residuales y aleatorios. Estos son resultados avanzados, pero
fundamentales, que proporcionan informacién sobre si la estructura de la covarianza es adecuada.

Tabla de resumen. FEsta es una referencia rapida al nimero de pardmetros en las matrices de covarianza
de efectos residuales (R) y aleatorios (G), el rango (nimero de columnas) en las matrices de disefio de
efectos fijos (X) y efectos aleatorios (Z) y el ntimero de sujetos definidos por los campos de sujeto que
definen la estructura de datos.

Tabla Parametro de covarianza. Para el efecto seleccionado, la estimacién, el error estdndar y el intervalo
de confianza se muestran para cada pardmetro de covarianza. El nimero de pardmetros que se muestra
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depende de la estructura de la covarianza del efecto y, en el caso de bloques de efectos aleatorios, el
numero de efectos del bloque. Si observa que los parametros de fuera de la diagonal no son
significativos, tal vez pueda utilizar una estructura de covarianza mas simple.

Efectos. Si hay bloques de efectos aleatorios, existe una lista desplegable Efecto para seleccionar el bloque
de efectos residuales o aleatorios que se muestra. El efecto residual siempre estd disponible.

Grupos. Si un bloque de efectos residuales o aleatorios tiene una especificacion de grupo, existe una lista
desplegable Grupo para seleccionar el nivel de grupo que se muestra.

Multinomial. Si la distribucién multinomial es efectiva, la lista desplegable Multinomial controla qué
categoria objetivo se muestra. La ordenacién de los valores de la lista estd determinada por la
especificacion en la configuracién de Opciones de generacion.

Medias estimadas: Efectos significativos: Estos son graficos que se muestran para los 10 efectos de todos los
factores fijos "més significativos", comenzando por las interacciones de 3 factores, seguidas de las
interacciones de 2 factores y, por dltimo, los efectos principales. El grafico muestra el valor estimado por
el modelo del objetivo en el eje vertical para cada valor del efecto principal (o el primer efecto
enumerado en una interaccion) en el eje horizontal; se genera una linea independiente para cada valor
del segundo efecto enumerado en una interaccién; se genera un gréfico independiente para cada valor del
tercer efecto enumerado en una interacciéon de 3 factores; el resto de predictores se mantiene constante.
Proporciona una visualizacion ttil de los efectos de los coeficientes de cada predictor en el objetivo.
Tenga en cuenta que si no hay predictores significativos, no se generan medias estimadas.

Confianza. Esto muestra los limites de confianza superior e inferior para las medias marginales, mediante
el nivel de confianza especificado como parte de Opciones de generacion.

Medias estimadas: Efectos personalizados: Estas son tablas y graficos para efectos de todos los factores fijos
solicitados por los usuarios.

Estilos. Existen varios estilos de visualizacion diferentes, que son accesibles desde la lista desplegable
Estilo.

* Diagrama. Este estilo muestra un gréfico de lineas del valor estimado por el modelo del objetivo en el
eje vertical para cada valor del efecto principal (o el primer efecto enumerado en una interaccién) en el
eje horizontal; se genera una linea independiente para cada valor del segundo efecto enumerado en
una interaccién; se genera un grafico independiente para cada valor del tercer efecto enumerado en
una interaccion de 3 factores; el resto de predictores se mantiene constante.

Si se solicitan contrastes, se muestra otro grafico para comparar los niveles del campo Contraste; para
las interacciones, se muestra un gréafico para cada combinacién de niveles de los efectos distintos del
campo Contraste. Para contrastes por parejas, es un grafico de red de distancia; es decir, una
representacion grafica de la tabla de comparaciones en la que las distancias entre los nodos de la red se
corresponden con las diferencias entre las muestras. Las lineas amarillas se corresponden con
diferencias significativas estadisticamente; las lineas negras se corresponden con diferencias no
significativas. Al pasar el ratén por encima de una linea de la red, aparece informacién sobre
herramientas con el significado ajustado de la diferencia entre los nodos conectados por la linea.

Para Contrastes de desviacion, se muestra un gréfico de barras con el valor estimado por el modelo
del objetivo en el eje vertical y los valores del campo Contraste en el eje horizontal; para las
interacciones, se muestra un grafico para cada combinacién de niveles de los efectos distintos del
campo Contraste. Las barras muestran la diferencia entre cada nivel del campo Contraste y la media
global, que esta representada por una linea horizontal negra.

Para Contrastes simples, se muestra un grafico de barras con el valor estimado por el modelo del
objetivo en el eje vertical y los valores del campo Contraste en el eje horizontal; para las interacciones,
se muestra un grafico para cada combinacién de niveles de los efectos distintos del campo Contraste.
Las barras muestran la diferencia entre cada nivel del campo Contraste (excepto el tltimo) y el dltimo
nivel, que esta representado por una linea horizontal negra.

Capitulo 10. Modelos estadisticos 203



* Tabla. Este estilo muestra una tabla del valor estimado por el modelo del objetivo, su error estandar y
el intervalo de confianza para cada combinacién de niveles de los campos del efecto; el resto de
predictores se mantiene constante.

Si se solicitan contrastes, se muestra otra tabla con la estimacion, el error estandar, la prueba de
significacion y el intervalo de confianza para cada contraste; para las interacciones, hay un conjunto de
filas independiente para cada combinaciéon de niveles de los efectos distintos del campo Contraste.
Ademas, se muestra una tabla con los resultados de las pruebas globales; para las interacciones, hay
una prueba global independiente para cada combinacién de niveles de los efectos distintos del campo
Contraste.

Confianza. Esto cambia la visualizacién de los limites de confianza superior e inferior para las medias
marginales, mediante el nivel de confianza especificado como parte de Opciones de generacion.

Disefio. Esto cambia el disefio del diagrama de contrastes por parejas. El diseno circular muestra menos
de los contrastes que el disefio de red, pero evita que se superpongan las lineas.

Configuraciéon: Cuando se puntiia el modelo, se crearan los elementos seleccionados en esta pestafia. El
valor predicho (para todos los objetivos) y la confianza (para objetivos categéricos) se calculan siempre
cuando se puntta el modelo. La confianza calculada puede basarse en la probabilidad del valor predicho
(la probabilidad predicha maés alta) o la diferencia entre la probabilidad predicha mas alta y la segunda
probabilidad predicha mas alta.

* Probabilidad predicha para objetivos categéricos. Genera las probabilidades predichas para objetivos
categodricos. Se crea un campo para cada categoria.

¢ Puntuaciones de propension para objetivos de marca. En el caso de modelos con un objetivo de
marca (que devuelve una prediccién de si 0 no), puede solicitar puntuaciones de propensién que
indican la probabilidad del resultado true especificado para el campo objetivo. El modelo produce
puntuaciones de propensién en bruto; si hay particiones activas, el modelo también producira
puntuaciones de propension ajustadas en funcién de la particién de prueba.

Nodo Cox

La regresion de Cox crea un modelo predictivo para datos de tiempo hasta el evento. El modelo genera
una funcién de supervivencia que predice la probabilidad de que se haya producido el evento de interés
en un momento dado t para determinados valores de las variables predictoras. La forma de la funcién de
supervivencia y los coeficientes de regresion para los predictores se calculan a partir de los sujetos
observados; a continuacién, el modelo puede aplicarse a nuevos casos que tengan mediciones para las
variables del predictor. Tenga en cuenta que la informacién de sujetos censurados, es decir, los que no
experimentan el evento de interés durante el tiempo de observacion, contribuye de manera ttil al calculo
del modelo.

Ejemplo. 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 estdn a punto de cambiarse de servicio. Para este propésito, se
ha seleccionado una muestra aleatoria de clientes y se ha extraido de la base de datos su duracién como
cliente (si atin son o no clientes activos) y distintos campos demogréficos

Requisitos. Necesita uno o mas campos de entrada, exactamente un campo objetivo y debe especificar un
campo de tiempo de supervivencia dentro del nodo Cox. El campo objetivo debe estar codificado de
manera que el valor "false" indique supervivencia y el valor "true" indique que se ha producido el evento
de interés; debe tener un nivel de medicién de Marca con almacenamiento de cadena o entero. (Si es
necesario, es posible convertir el almacenamiento mediante un nodo Rellenar o Derivar.) Se ignoraran los
campos establecidos en Ambos o Ninguno. Los tipos de los campos utilizados en el modelo deben estar
completamente instanciados. El tiempo de supervivencia puede ser cualquier campo numérico.
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Fechas y horas. Los campos Fecha y Hora no se pueden utilizar para definir directamente el tiempo de
supervivencia; si tiene campos Fecha y Hora debe utilizarlos para crear un campo que contenga tiempos
de supervivencia, basados en la diferencia entre la fecha de entrada en el estudio y la fecha de
observacion.

Analisis Kaplan-Meier. La regresion de Cox se puede realizar sin campos de entrada. Equivale a un
andlisis de Kaplan-Meier.

Opciones de campos del nodo Cox

Tiempo de supervivencia. Seleccione un campo numérico (uno con un nivel de medicién de Continuo)
para que el nodo se pueda ejecutar. El tiempo de supervivencia indica la vida ttil del registro que se esta
prediciendo. Por ejemplo, si modela el tiempo de abandono de cliente, éste sera el campo que registra el
tiempo que el cliente ha estado en la organizacion. La fecha en la que el cliente se una o abandone no
afectara al modelo; s6lo sera importante la duracién del periodo del cliente.

El tiempo de supervivencia debe ser una duracién sin unidades. Debe asegurarse que los campos de
entrada coinciden con el tiempo de convivencia. Por ejemplo, en un estudio para medir los abandonos
por meses, utilizarfa las ventas por meses como entrada en lugar de las ventas por afio. Si sus datos
tienen fechas de inicio y de fin en lugar de una duracién, debe recodificar esas fechas a una duracién
anterior del nodo Cox.

Los campos restantes de este cuadro de dialogo son los que se utilizan normalmente en IBM SPSS
Modeler. Consulte el tema [“Opciones de los campos del nodo de modelado” en la pagina 31 para obtener
mas informacion.

Opciones de modelo para el nodo Cox

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automatica basiandose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Utilizar los datos en particiones. Si se ha definido un campo de particién, esta opcién garantiza que sélo
se utilicen los datos de la particién de entrenamiento para la generacion del modelo.

Crear modelos divididos. Genera un modelo diferente para cada valor posible de campos de entrada que
se especifican como campos de divisién. Consulte el tema [“Generacién de modelos divididos” en la|
pégina 2§ para obtener mas informacién.

Maétodo. Estas son las opciones disponibles para introducir predictores en el modelo:

* Intro. Este es el método predeterminado que introduce directamente todos los términos en el modelo.
No se realiza ninguna seleccién de campos en la creacién del modelo.

* Por pasos. El método de seleccion de campos Por pasos crea el modelo por pasos, como su nombre
indica. El modelo inicial es el mds simple, sin ningtn término del modelo (excepto el constante) en el
modelo. En cada paso, se evaltian los términos que no se han afiadido atin al modelo y si el mejor de
dichos términos se suma de forma significativa a la eficacia predictiva del modelo, se anadira a éste.
Ademas, los términos que se encuentran actualmente en el modelo se vuelven a evaluar para
determinar si se puede eliminar alguno de ellos sin que afecte al modelo de forma significativa. Si es
asi, se eliminan. El proceso se repite y se afladen y/o eliminan otros términos. Cuando no se puedan
afladir mas términos para mejorar el modelo, y no se puedan eliminar mas sin que le afecte, se creara
el modelo final.

* Por pasos hacia atras. El método Por pasos hacia atrds es fundamentalmente lo contrario al método
Por pasos. Con este método, el modelo inicial contiene todos los términos como predictores. En cada
paso, se evaldan los términos del modelo y se eliminan los que no afecten al modelo de forma
significativa. Ademas, los términos eliminados anteriormente se vuelven a evaluar para determinar si
el mejor de dichos términos se afade de forma significativa a la eficacia predictiva del modelo. Si es
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asi, se volvera a afadir al modelo. Cuando no se puedan afiadir més términos para mejorar el modelo
y no se puedan eliminar mas sin que le afecte, se creard el modelo final.

Note: Los métodos autométicos (incluidos Por pasos y Por pasos hacia atras) son métodos de aprendizaje
altamente adaptables y tienen una fuerte tendencia a ajustar los datos de entrenamiento. Cuando se
utilicen estos métodos, es muy importante comprobar la validez del modelo resultante, bien con datos
nuevos o con una muestra de comprobacion reservada mediante el nodo Particién.

Grupos. La especificacién de un campo de grupos hace que el nodo calcule modelos separados para cada
categoria del campo. El objetivo debe ser cualquier campo categérico (marca o nominal) con
almacenamiento de cadena o entero.

Tipo de modelo. Hay dos opciones para definir los términos del modelo. Los modelos Efectos
principales sélo incluyen los campos de entrada de forma individual y no comprueban las interacciones
(efectos multiplicativos) entre los campos de entrada. Los modelos Personalizados sélo incluyen los
términos que se especifiquen (efectos principales e interacciones). Cuando seleccione esta opcion, utilice la
lista Términos del modelo para afadir términos al modelo o eliminarlos.

Términos del modelo. Al crear un modelo personalizado, debera especificar explicitamente los términos
del modelo. La lista muestra el conjunto actual de términos para el modelo. Los botones situados en la
parte derecha de la lista Términos del modelo le permitirdn afiadir y eliminar los términos del modelo.

* Para anadir términos al modelo, pulse en el botén Afiadir nuevos términos del modelo.

* Seleccione los términos deseados para eliminarlos y pulse en el botén Eliminar los términos del modelo
seleccionado.

Adicion de términos a un modelo de regresion de Cox

Al solicitar un modelo personalizado, puede afiadirle términos pulsando en el botén Afiadir nuevos
términos del modelo de la pestafia Modelo. Se abrird un nuevo cuadro de didlogo en el que podra
especificar los términos.

Tipo de término que se va a afnadir. Hay varias formas de afiadir términos al modelo, segtn la seleccién
de los campos de entrada de la lista Campos disponibles.

* Interaccién sencilla. Inserta el término que representa la interaccién de todos los campos
seleccionados.

* Efectos principales. Inserta un término de efectos principales (el propio campo) para cada campo de
entrada seleccionado.

* Todas las interacciones de dos factores. Inserta un término de interaccién de 2 factores (el producto de
los campos de entrada) para cada posible par de campos de entrada seleccionados. Por ejemplo, si ha
seleccionado los campos de entrada A, B y C en la lista Campos disponibles, este método insertara los
términos A * B, A*Cy B * C.

* Todas las interacciones de tres factores. Inserta un término de interaccién de 3 factores (el producto de
los campos de entrada) para cada posible combinacién de campos de entrada seleccionados, tomando
tres al mismo tiempo. Por ejemplo, si ha seleccionado los campos de entrada A, B, C y D en la lista
Campos disponibles, este método insertara los términos A *B*C,A*B*D, A*C*Dy B *C *D.

* Todas las interacciones de cuatro factores. Inserta un término de interaccién de 4 factores (el producto
de los campos de entrada) para cada posible combinacién de campos de entrada seleccionados,
tomando cuatro al mismo tiempo. Por ejemplo, si ha seleccionado los campos de entrada A, B, C, Dy E

en la lista Campos disponibles, este método insertara los términos A *B*C*D, A*B*C*E, A*B*
D*E,A*C*D*EyB*C*D*E.

Campos disponibles. Muestra los campos de entrada disponibles que se van a utilizar en la construccién
de términos del modelo. Tenga en cuenta que la lista puede incluir campos que no son campos de
entrada correctos, por lo que asegtrese de que todos los términos del modelo incluyen sélo campos de
entrada.
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Presentacion preliminar. Muestra los términos que se afiadiran al modelo si pulsa en Insertar, segtin los
campos seleccionados y el tipo de término seleccionado anteriormente.

Insertar. Inserta los términos del modelo (segtin la selecciéon actual de los campos y el tipo de término) y
cierra el cuadro de dialogo.

Opciones de experto para el nodo Cox

Convergencia. Estas opciones le permiten controlar los pardmetros de la convergencia del modelo.
Cuando se ejecuta el modelo, la configuracién de la convergencia controla cudntas veces se ejecutan los
distintos pardmetros a través de éste para comprobar si se ajustan. Cuanta mas veces se prueben los
pardmetros, mas proximos estardn los resultados (es decir, los resultados convergiran). Consulte el tema
[“Criterios de convergencia del nodo Cox”| para obtener més informacién.

Resultados. Estas opciones le permiten solicitar estadisticos adicionales y graficos, incluida la curva de
supervivencia, que aparecerdn en el resultado avanzado del modelo generado construido por el nodo.
Consulte el tema [‘Opciones de resultados avanzados del nodo Cox”| para obtener mas informacién.

Método por pasos. Estas opciones le permiten controlar los criterios para afiadir y eliminar los campos
con el método de estimaciéon Por pasos. (Si el método Introducir estd seleccionado, el boton estara
desactivado.) Consulte el tema [“Criterios del método por pasos del nodo Cox” en la pagina 208|para
obtener mas informacion.

Criterios de convergencia del nodo Cox
Iteraciones maximas. Permite especificar las iteraciones méximas del modelo, que controla durante
cuanto tiempo el procedimiento buscara una solucion.

Convergencia del logaritmo de la verosimilitud. Las iteraciones se detendran si el cambio relativo del
logaritmo de la verosimilitud es menor que este valor. Este criterio no se aplica si el valor es igual a 0.

Convergencia de los parametros. Las iteraciones se detendran si el cambio absoluto o relativo de las
estimaciones de los pardmetros es menor que este valor. Este criterio no se aplica si el valor es igual a 0.

Opciones de resultados avanzados del nodo Cox

Estadisticos. Puede obtener estadisticos para sus pardmetros del modelo, incluidos los intervalos de
confianza para exp(B) y correlaciones de estimaciones. Puede solicitar estos estadisticos en cada paso o
s6lo en el dltimo paso.

Mostrar la funcién de linea base. Permite visualizar la funcion de riesgo de linea base y la supervivencia
acumulada en la media de las covariables.

Gréficos

Los graficos pueden ayudarle a evaluar el modelo estimado e interpretar los resultados. Puede trazar las
funciones de supervivencia, de riesgo, de registro menos registro y de uno menos supervivencia.

*  Supervivencia. Muestra la funcién de supervivencia acumulada, en una escala lineal.
* Riesgo. Muestra la funcién de riesgo acumulado en una escala lineal.

* Log menos log. Muestra la estimacién de supervivencia acumulada después de aplicar la
transformacién In(-In) a la estimacion.

*  Uno menos la supervivencia. Representa la funcién uno menos la supervivencia en una escala lineal.

Trace una linea diferente para cada valor. Esta opcion sélo se encuentra disponible para los campos
categoricos.

Valor para utilizar con los graficos. Dado que estas funciones dependen de los valores de los predictores,
debe utilizar valores constantes en los predictores para trazar las funciones frente al tiempo. El valor
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predeterminado es utilizar la media de cada predictor como un valor constante, pero puede introducir
sus propios valores para el grafico utilizando la cuadricula. Para las entradas categoéricas se utiliza la
codificacién de indicador, de manera que hay un coeficiente de regresién para cada categoria (excepto
para la tltima). Asi, una entrada categorica tiene un valor medio para cada contraste de indicador, igual a
la proporcién de casos en la categoria correspondiente al contraste del indicador.

Criterios del método por pasos del nodo Cox

Criterio de exclusién. Seleccione Razén de verosimilitud para un modelo mas robusto. Si desea reducir
el tiempo necesario para generar el modelo, puede intentar seleccionar Wald. Existe la opcién adicional
Condicional que permite una comprobacién de eliminacién en funcién de la probabilidad del estadistico
de razén de verosimilitud basado en estimaciones de pardmetros condicionales.

Umbrales de significacién para los criterios de RL. Esta opcién le permite especificar criterios de
seleccion segtn la probabilidad estadistica (el valor p) asociada a cada campo. Los campos se afiadirdn al
modelo sélo si el valor p asociado es méds pequeiio que el valor Entrada y se eliminaran sélo si el valor p
es mayor que el valor Eliminacién. El valor Entrada debe ser menor que el valor Eliminacién.

Opciones de configuracion para el nodo Cox

Predecir supervivencia en el futuro. Seleccione uno o varios tiempos futuros. La supervivencia, es decir,
si cada caso puede sobrevivir al menos durante ese periodo de tiempo (desde ahora) sin que se haya
producido el evento terminal, se predice para cada registro en cada valor de tiempo, una prediccién por
valor de tiempo. Tenga en cuenta que esa supervivencia es el valor "false" del campo objetivo.

* Intervalos regulares. Los valores de supervivencia se generan a partir del Intervalo de tiempo y
Ntumero de periodos de tiempo que se van a puntuar. Por ejemplo, si se solicitan periodos de 3
tiempos con un intervalo de 2 cada vez, la supervivencia se predecira en los tiempos futuros 2, 4, 6.
Cada registro se evaltia en los mismos valores de tiempo.

* Campos de tiempo. Los tiempos de supervivencia se proporcionan con cada cambio de tiempo
seleccionado (se genera un campo de prediccion), asi cada registro puede evaluarse en momentos
diferentes.

Tiempo de supervivencia pasado. Especifique el tiempo de supervivencia del registro hasta ahora; por
ejemplo, el cargo de un cliente existente como un campo. La puntuacién de la probabilidad de
supervivencia en un tiempo futuro serd condicional en el tiempo de supervivencia pasado.

Nota: Los valores de los tiempos de supervivencia futuros y pasados deben estar en el rango de tiempos
de supervivencia en los datos utilizados para entrenar el modelo. Los registros cuyos tiempos no estén
comprendidos dentro de este rango se punttian como nulos.

Anadir todas las probabilidades. Especifica si se afladen las probabilidades de cada categoria del campo
de resultados a cada registro procesado por el nodo. Si no se selecciona esta opcion, sélo se afiadira la
probabilidad de la categoria predicha. Las probabilidades se calculan para cada tiempo futuro.

Calcular funcion de riesgo acumulado. Especifique si el valor del riesgo acumulado se afiade a cada
registro. El riesgo acumulado se calcula para cada tiempo futuro.

Nugget de modelo de Cox

Los modelos de regresiéon de Cox representan las ecuaciones calculadas por los nodos Cox. Contienen
toda la informacién capturada por el modelo, asi como informacién acerca del rendimiento y la estructura
del modelo.

Cuando se ejecuta una ruta que contiene un modelo de regresién Cox generado, el nodo afiade dos
nuevos campos que contienen la prediccion del modelo y la probabilidad asociada. Los nombres de los
nuevos campos se derivan del nombre del campo de salida que se estd prediciendo, con el prefijo $C-
para la categoria predicha y $CP- para la probabilidad asociada y con el sufijo del nimero del intervalo
de tiempo futuro o el nombre del campo de tiempo que define el intervalo de tiempo. Por ejemplo, para
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un campo de salida denominado abandono y dos intervalos de tiempo futuro definidos regularmente, los
nuevos campos se denominaran $C-abandono-1, $CP-abandono-1, $C-abandono-2 y $CP-abandono-2. Si los
tiempos futuros se definen con un cargo de campo de tiempo, los nuevos campos seran $C-abandono_cargo
y $CP-abandono_cargo.

Si ha seleccionado la opcién de configuracién Afadir todas las probabilidades en el nodo Cox, se
afiadirdn dos campos adicionales para cada tiempo futuro, que contenga las probabilidades de
supervivencia y fallo para cada registro. Estos campos adicionales se denominan en base al nombre del
campo de salida, con el prefijo $CP-<valor falso>- para la probabilidad de supervivencia y $CP-<valor
verdadero>- para la probabilidad del caso que se ha producido y con el sufijo del ntimero del intervalo de
tiempos futuros. Por ejemplo, para un campo de salida donde el valor "falso" es 0 y el valor "verdadero"
es 1y dos intervalos de tiempo futuro definidos regularmente, los nuevos campos se denominaran
$CP-0-1, $CP-1-1, $CP-0-2 y $CP-1-2. Si los tiempos futuros se definen con un cargo de campo de tiempo,
los nuevos campos serdn $CP-0-1 y $CP-1-1, dado que existe un tinico intervalo futuro.

Si ha seleccionado la opcién de configuracién Calcular funcién de riesgo acumulado en el nodo Cox, se
afladird un campo adicional para cada tiempo futuro, que contenga la funcién de riesgo acumulado para
cada registro. Estos campos adicionales se denominan en base al nombre del campo de salida, con el
prefijo $CH- y con el sufijo del ntimero del intervalo de tiempos futuros o el nombre del campo de
tiempo que define el intervalo de tiempo. Por ejemplo, para un campo de salida denominado abandono y
dos intervalos de tiempo futuro definidos regularmente, los nuevos campos se denominaran
$CH-abandono-1 y $CH-abandono-2. Si los tiempos futuros se definen con un cargo de campo de tiempo, el
nuevo campo serd $CH-abandono-1.

Configuracion de resultados de regresion de Cox

La pestana Configuraciéon del nugget contiene el mismo control que la pestaia Configuraciéon del nodo
del modelo. Los valores predeterminados de los controles del nugget se determinan por el conjunto de
valores definidos en el nodo de modelo. Consulte el tema [“Opciones de configuracién para el nodo Cox”|
fen la pagina 20§ para obtener mas informacién.

Resultado avanzado de regresion de Cox

Los resultados avanzados de la regresiéon de Cox ofrecen informacién detallada sobre el modelo estimado
y su rendimiento, incluida la curva de supervivencia. La mayoria de la informacién contenida en la salida
avanzada es bastante técnica y es necesario tener amplios conocimientos sobre la regresion de Cox para
interpretar correctamente estos resultados.
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Capitulo 11. Modelos de agrupacién en clusteres

Los modelos de agrupacion en cltsteres se centran en la identificacién de grupos de registros similares y
en el etiquetado de registros segtin el grupo al que pertenecen. Esto se lleva a cabo sin la ventaja de
disponer de conocimientos previos sobre los grupos y sus caracteristicas. De hecho, puede que ni siquiera
sepa exactamente cudntos grupos va a buscar. Esto es lo que diferencia a los modelos de agrupaciéon en
cltsteres de otras técnicas de aprendizaje de mdquinas: no hay campo objetivo o de salida predefinidos
para el modelo que se va a predecir. A menudo se hace referencia a estos modelos como modelos de
aprendizaje no supervisado, ya que no hay ningin estandar externo con el que juzgar el rendimiento de
la clasificacién del modelo. No hay respuestas correctas o incorrectas para estos modelos. Su valor viene
determinado por su capacidad de capturar agrupaciones interesantes en los datos y proporcionar
descripciones ttiles de dichas agrupaciones.

Los métodos de agrupacion en clisteres se basan en la medicion de distancias entre registros y entre
clasteres. Los registros se asignan a los cltsteres de un modo que tiende a minimizar la distancia entre
los registros pertenecientes al mismo cluster.
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Figura 44. Modelo de agrupacion en clusteres simple

Se ofrecen tres métodos de agrupaciéon en clisteres:

El nodo K-medias agrupa conjuntos de datos en grupos distintos (o clisteres). El método
{ (% ' define un niimero fijo de cldsteres, de forma iterativa asigna registros a los cltisteres y ajusta
los centros de los clisteres hasta que no se pueda mejorar el modelo. En lugar de intentar
predecir un resultado, los modelos de k-medias utilizan un proceso conocido como
aprendizaje no supervisado para revelar los patrones del conjunto de campos de entrada.

El nodo Bietdpico es un método de agrupacién en clisteres de dos pasos. El primer paso es
hacer una tnica pasada por los datos para comprimir los datos de entrada de la fila en un
conjunto de subcldsteres administrable. El segundo paso utiliza un método de agrupacién en
clasteres jerarquica para fundir progresivamente los subcltisteres en clisteres cada vez mas
grandes. El bietapico tiene la ventaja de estimar automaticamente el ntimero 6ptimo de
clasteres para los datos de entrenamiento. Puede gestionar tipos de campos mixtos y grandes
conjuntos de datos eficazmente.
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P El nodo Kohonen genera un tipo de red neuronal que se puede usar para agrupar un
f_ E‘F / conjunto de datos en grupos distintos. Cuando la red se termina de entrenar, los registros que
mif son similares se deberian cerrar juntos en el mapa de resultados, mientras que los registros
que son diferentes aparecerian aparte. Puede observar el niimero de observaciones capturadas
por cada unidad en el nugget de modelo para identificar unidades fuertes. Esto le
proporcionara una idea del ntimero apropiado de cldsteres.

Los modelos de agrupacién en clisteres se usan a menudo para crear cliisteres o segmentos que se usan
posteriormente como entradas en andlisis posteriores. Un ejemplo comun lo ilustran los segmentos del
mercado que usan los comerciantes para dividir su mercado en subgrupos homogéneos. Cada segmento
tiene unas caracteristicas especiales que afectan al éxito de los esfuerzos de mercado orientados a ello. Si
utiliza la mineria de datos para optimizar su estrategia de mercado, normalmente podra mejorar el
modelo de forma significativa identificando los segmentos apropiados y utilizando esa informacién sobre
los segmentos en sus modelos predictivos.

Nodo Kohonen

Las redes de Kohonen son un tipo de red neuronal que realiza agrupacién en cldsteres, también
conocidas como knet o como un mapa autoorganizativo. Este tipo de redes se puede utilizar para
agrupar el conjunto de datos en grupos distintos cuando no se sabe lo que son al principio. Los registros
se agrupan de manera que los de un mismo grupo o cldster tiendan a ser similares entre ellos y que los
de otros grupos sean distintos.

Las unidades basicas son neuronas y se organizan en dos capas: la capa de entrada y la capa de salida
(también denominada mapa de resultados). Todas las neuronas de entrada estdn conectadas a todas las
neuronas de salida, y estas conexiones tienen fuerzas o ponderaciones asociadas a ellas. Durante el
entrenamiento, cada unidad compite con las demas para "ganar" cada registro.

El mapa de resultados es una red de neuronas bidimensional sin conexiones entre las unidades.

Los datos de entrada se presentan en la capa de entrada y los valores se propagan a la capa de salida. La
neurona de salida con la respuesta mas fuerte se considera la ganadora y constituye la respuesta para
dicha entrada.

Al comienzo, todas las ponderaciones son aleatorias. Cuando una unidad gana un registro, sus fuerzas
(junto con las de las unidades mds proximas, colectivamente conocidas como vecindad) se ajustan para
coincidir mejor con el patrén de los valores predictores de dicho registro. Se presentan todos los registros
de entrada y se actualizan todas las ponderaciones consecuentemente. Este proceso se repite varias veces
hasta que las modificaciones sean muy pequenas. A medida que avanza el entrenamiento, las
ponderaciones en las unidades de la tabla se ajustan para formar un "mapa" bidimensional de los
clusteres (de ahi el término mapa autoorganizativo).

Cuando la red se termina de entrenar, los registros que son similares se deberian cerrar juntos en el mapa
de resultados, mientras que los registros que son muy diferentes aparecerian aparte.

A diferencia de la mayoria de los métodos de aprendizaje de IBM SPSS Modeler, las redes de Kohonen 1o
utilizan un campo objetivo. Este tipo de aprendizaje, sin campo objetivo, se denomina aprendizaje no
supervisado. En lugar de intentar predecir un resultado, las redes de Kohonen intentan revelar los
patrones en el conjunto de campos de entrada. Por lo general, una red de Kohonen termina con unas
pocas unidades que resumen muchas observaciones (unidades fuertes) y varias unidades que no
corresponden realmente con ninguna de las observaciones (unidades débiles). Las unidades fuertes (y, en
ocasiones, algunas unidades consecutivas a ellas en la cuadricula) representan posibles centros de
clisteres.
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Otro uso de las redes de Kohonen es el de la reduccion de dimensién. La caracteristica espacial de las
cuadriculas bidimensionales permite una correlacién desde los predictores originales k a dos
caracteristicas derivadas que conservan las relaciones de similitud de los predictores originales. En
algunos casos, esto puede ofrecer el mismo tipo de ventaja que el andlisis factorial o PCA.

Observe que el método para calcular el tamafio predeterminado de la cuadricula de salida ha cambiado
con respecto a versiones anteriores de IBM SPSS Modeler. El nuevo método suele generar capas de salida
mas pequefias, que se entrenan mas rdpidamente y se generalizan mejor. Si obtiene unos resultados no
significativos con el tamafio predeterminado, intente aumentar el tamafio de la cuadricula de salida en la
pestafia Experto. Consulte el tema [‘Opciones de experto para el nodo Kohonen” en la pagina 214| para
obtener mas informacién.

Requisitos. Para entrenar una red de Kohonen, necesita uno o méas campos con su rol establecido como
Entrada. Se ignoraran los campos con el rol establecido como Objetivo, Ambos o Ninguno.

Puntos fuertes. No es necesario tener los datos en pertenencia a grupos para crear un modelo de red de
Kohonen. Ni siquiera necesita saber el niimero de grupos que buscar. Las redes de Kohonen comienzan
con un ndmero elevado de unidades y, segtin avanza el entrenamiento, las unidades se dejan atraer por
los cltsteres naturales de los datos. Puede mirar el niimero de observaciones capturadas por cada unidad
en el nugget de modelo para identificar las unidades fuertes, las cuales pueden darle una idea del
numero adecuado de cltisteres.

Opciones de modelo para el nodo Kohonen

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automatica basdndose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Utilizar los datos en particiones. Si se ha definido un campo de particion, esta opcién garantiza que sélo
se utilicen los datos de la particién de entrenamiento para la generacién del modelo.

Continuar entrenando modelo existente. De forma predeterminada, cada vez que se ejecuta un nodo
Kohonen, se crea una red completamente nueva. Si selecciona esta opcién, el entrenamiento continda con
la dltima red generada correctamente por el nodo.

Mostrar grafico de retroalimentacién. Seleccione esta opcidon para mostrar una representacion visual de
la matriz bidimensional durante el entrenamiento. La fuerza de cada nodo se representa con un color
diferente. El rojo denota una unidad que esta ganando muchos registros (fuerte) y el blanco, una unidad
que esta ganando pocos registros, o ninguno (débil). Los comentarios pueden no mostrarse si el tiempo
para construir el modelo es relativamente corto. Tenga en cuenta que esta caracteristica puede ralentizar
el tiempo de entrenamiento. Para acelerarlo, anule la seleccién de esta opcién.

Detener cuando. El criterio de parada predeterminado detiene el entrenamiento en base a unos
pardmetros internos. También puede especificar una hora como criterio de parada. Introduzca la hora (en
minutos) para la red a entrenar.

Establecer semilla aleatoria. Si no se establece ninguna semilla aleatoria, cada vez que se ejecute el nodo
se obtendran ponderaciones distintas de la secuencia de valores aleatorios utilizada para inicializar la red.
Esto puede hacer que el nodo cree diferentes modelos en distintas ejecuciones, incluso si la configuracién
del nodo y los valores de los datos son exactamente los mismos. Si selecciona esta opcién, puede
establecer la semilla aleatoria en un valor especifico para que el modelo resultante se pueda reproducir
con exactitud. Una semilla aleatoria especifica siempre genera la misma secuencia de valores aleatorios,
en cuyo caso la ejecucién del nodo siempre da como resultado el mismo modelo generado.

Note: cuando se utiliza la opcion Establecer semilla aleatoria con registros leidos de una base de datos,
puede ser necesario un nodo Ordenar, antes del muestreo con el fin de garantizar el mismo resultado
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cada vez que se ejecute el nodo. Esto se debe a que la semilla aleatoria depende del orden de registros,
sin estar garantizado que sea el mismo en una base de datos relacional.

Note: Si desea incluir campos nominales (conjuntos) en su modelo pero tiene problemas de memoria en
su creacion o le estd llevando demasiado tiempo, considere la opcién de volver a codificar campos de
conjuntos grandes para reducir el niimero de valores o de utilizar un campo distinto con menos valores
como proxy para los conjuntos grandes. Por ejemplo, si tiene un problema con un campo id_producto que
contiene valores para productos individuales, podria considerar la opcién de eliminarlo del modelo y
anadir un campo categoria_producto menos detallado en su lugar.

Optimizar. Seleccione opciones disefiadas para aumentar el rendimiento durante la generaciéon de
modelos segtin sus necesidades especificas.

* Seleccione Velocidad para indicar al algoritmo que nunca debe recurrir al volcado en disco para
mejorar el rendimiento.

* Seleccione Memoria para indicar al algoritmo que utilice el volcado en disco cuando lo considere
oportuno en detrimento de la velocidad. Esta opcién esta seleccionada de forma predeterminada.

Note: cuando se ejecuta en modo distribuido, esta configuraciéon puede quedar anulada por las
opciones del administrador especificadas en options.cfg.

Anadir etiqueta de cluster. Seleccionada de forma predeterminada para nuevos modelos, pero no
seleccionada para modelos cargados desde versiones anteriores de IBM SPSS Modeler, crea un tinico
campo de puntuacién categdrico del mismo tipo que crean los nodos K-medias y Bietdpico. Este campo
de cadena es el utilizado en el nodo Agrupacién en cliisteres automatica cuando se calculan medidas de
clasificacién de los diferentes tipos de modelos. Consulte el tema [“Nodo Agrupacién en clistered
lautomatica” en la pagina 74| para obtener mas informacion.

Opciones de experto para el nodo Kohonen

Para aquéllos que tengan conocimientos avanzados sobre las redes de Kohonen, las opciones de experto
permiten ajustar con precisién el proceso de entrenamiento. Para acceder a estas opciones, active el modo
Experto en la pestaiia Experto.

Ancho y Longitud. Especifique el tamafio (ancho y longitud) del mapa de resultados bidimensional como
nimero de unidades de resultados en cada dimension.

Decrecimiento de tasas de aprendizaje. Seleccione el decrecimiento de tasas de aprendizaje lineal o
exponencial. La tasa de aprendizaje es un factor de ponderacion que decrece con el tiempo, de tal modo
que la red comienza codificando caracteristicas generales de los datos y se va centrando gradualmente en
detalles mas precisos.

Fase 1y fase 2. El entrenamiento de la red de Kohonen se divide en dos fases. La fase 1 es de estimacién
a grandes rasgos y se usa para capturar los patrones generales de los datos. La fase 2 es de precision y se
usa para ajustar el mapa con el fin de modelar las caracteristicas més precisas de los datos. Cada fase
presenta tres pardmetros que definir:

* Vecindad. Establece el tamano (radio) inicial de la vecindad, determinando el nimero de unidades
"cercanas" que se actualizan junto con la unidad ganadora durante el entrenamiento. Durante la fase 1,
el tamafio de vecindad comienza con Vecindad de Fase 1 y decrece a (Vecindad de Fase 2 + 1). Durante la
fase 2, el tamafio de vecindad comienza con Vecindad de Fase 2 y decrece a 1,0. Vecindad de Fase 1
deberia ser mayor que Vecindad de Fase 2.

* Eta inicial. Establece el valor inicial para la eta de tasas de aprendizaje. Durante la fase 1, eta
comienza con Efa inicial de Fase 1 y decrece a Eta inicial de Fase 2. Durante la fase 2, eta comienza con
Eta inicial de Fase 2 y decrece a 0. Eta inicial de Fase 1 deberia ser mayor que Eta inicial de Fase 2.

* Ciclos. Establece el ndmero de ciclos para cada fase de entrenamiento. Cada fase continda durante la
cantidad especificada de pasadas por los datos.
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Nugget de modelo Kohonen

Los nugget de modelo Kohonen contienen toda la informacién capturada por la red Kohonen entrenada,
asi como la informacién acerca de la arquitectura de red de Kohonen.

Al ejecutar una ruta que contiene un nugget de modelo Kohonen, el nodo afiade los dos nuevos campos
que contienen las coordenadas X e Y de la unidad en la cuadricula de resultados Kohonen que mejor
respondieron a ese registro. Los nuevos nombres de campos se derivan del nombre del modelo, con el
prefijo $KX- y $KY-. Por ejemplo, si el modelo se llama Kohonen, los nuevos campos se llamarian
$KX-Kohonen y $KY-Kohonen.

Para tener una impresién mas acertada de lo que la red de Kohonen ha codificado, pulse en la pestana
Modelo del explorador de nugget de modelo. Se mostrara el visor de clisteres, que ofrece una
representacion grafica de los clisteres, campos y niveles de importancia. Consulte el tema
clisteres - Pestaiia Modelo” en la pagina 226|para obtener mas informacion.

Si prefiere visualizar los clisteres como una cuadricula, puede consultar el resultado de la red de
Kohonen trazando los campos $KX- y $KY- mediante un nodo Gréfico. (Debe seleccionar agitacién X y
agitacion Y en el nodo Gréfico para evitar que los registros de cada unidad se representen superpuestos.)
En el grafico, también puede superponer un campo simboélico para investigar la forma en que la red de
Kohonen aglomera los datos.

Otra buena forma de comprender la red de Kohonen es utilizar la induccién de reglas para descubrir las
caracteristicas que distinguen los cltsteres que la red ha encontrado. Consulte el tema ['Nodo C5.0” en la|
para obtener mas informacion.

Para obtener informacién general sobre la utilizacion del explorador del modelo, consulte
lde nugget de modelo” en la pagina 42|

Resumen de modelo Kohonen

La pestana Resumen para un nugget de modelo Kohonen muestra informacién acerca de la arquitectura o
topologia de la red. La longitud y el ancho del mapa bidimensional de caracteristicas de Kohonen (la
capa de salida) se muestran como $KX- nombre_del_modelo y $KY- nombre_del_modelo. En el caso de las
capas de entrada y salida, se enumera el ntiimero de unidades en esa capa.

Nodo K-medias

El nodo K-medias ofrece un método de analisis de clisteres. Se puede utilizar para agrupar el conjunto
de datos en grupos distintos cuando no se sabe lo que son al principio. A diferencia de la mayoria de los
métodos de aprendizaje de IBM SPSS Modeler, los modelos de K-medias no utilizan un campo objetivo.
Este tipo de aprendizaje, sin campo objetivo, se denomina aprendizaje no supervisado. En lugar de
intentar predecir un resultado, los modelos de K-medias intentan revelar los patrones en el conjunto de
campos de entrada. Los registros se agrupan de manera que los de un mismo grupo o cltster tiendan a
ser similares entre ellos, y que los de otros grupos sean distintos.

K-medias empieza definiendo un conjunto de centros de clisteres iniciales derivados de datos. Después
asigna cada registro al clister de registros mas similares, basdndose en los valores de los campos de
entrada de registros. Una vez asignados todos los casos, los centros de clisteres se actualizan para reflejar
el nuevo conjunto de registros asignados a cada cltster. Los registros se vuelven a comprobar para ver si
se deben reasignar a otro cltister, y el proceso de iteracién de clister/asignacién continda hasta que se
alcanza el nimero maximo de iteraciones o el cambio entre una iteracién y otra no sobrepasa el umbral
especificado.
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Note: el modelo resultante depende, hasta cierto punto, del orden de los datos de entrenamiento.
Reordenar los datos y regenerar el modelo puede dar como resultado un modelo de cldsteres final
distinto.

Requisitos. Para entrenar un modelo K-Means, necesita uno o mas campos con su rol establecido como
Entrada. Se ignoraran los campos con el rol establecido como Resultado, Ambos o Ninguno.

Puntos fuertes. No es necesario tener los datos en pertenencia a grupos para crear un modelo de
K-medias. Este modelo suele ser el método mas rapido de agrupacion en cldsteres para conjuntos de
datos grandes.

Opciones de modelo para el nodo K-medias

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automaética basdndose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Utilizar los datos en particiones. Si se ha definido un campo de particién, esta opcién garantiza que sélo
se utilicen los datos de la particién de entrenamiento para la generacién del modelo.

Ntimero de clisteres especificado. Especifique el niimero de clisteres que generar. El valor
predeterminado es 5.

Generar campo de distancia. Seleccione esta opcién para que el nugget de modelo incluya un campo con
la distancia de cada registro desde el centro del clister que le ha sido asignado.

Etiqueta de clister. Especifique el formato de los valores del campo de pertenencia al clister generado.
La pertenencia a un cldster se puede indicar con una Cadena con el Prefijo de etiqueta especificado (por
ejemplo "Claster 1", "Clister 2", etc.) o con un Numero.

Note: Si desea incluir campos nominales (conjuntos) en su modelo pero tiene problemas de memoria en
su creacion o le estd llevando demasiado tiempo, considere la opcién de volver a codificar campos de
conjuntos grandes para reducir el nimero de valores o de utilizar un campo distinto con menos valores
como proxy para los conjuntos grandes. Por ejemplo, si tiene un problema con un campo id_producto que
contiene valores para productos individuales, podria considerar la opcién de eliminarlo del modelo y
afladir un campo categoria_producto menos detallado en su lugar.

Optimizar. Seleccione opciones disefiadas para aumentar el rendimiento durante la generaciéon de
modelos segtin sus necesidades especificas.

* Seleccione Velocidad para indicar al algoritmo que nunca debe recurrir al volcado en disco para
mejorar el rendimiento.

* Seleccione Memoria para indicar al algoritmo que utilice el volcado en disco cuando lo considere
oportuno en detrimento de la velocidad. Esta opcion esta seleccionada de forma predeterminada.

Note: cuando se ejecuta en modo distribuido, esta configuraciéon puede quedar anulada por las
opciones del administrador especificadas en options.cfg.

Opciones de experto para el nodo K-medias

Para aquellos con conocimientos avanzados de los clisteres de K-Medias, las opciones de experto
permiten ajustar con precisién el proceso de entrenamiento. Para acceder a estas opciones, active el modo
Experto en la pestafia Experto.

Detener cuando. Especifique los criterios de parada que utilizar en el entrenamiento del modelo. El

criterio de parada predeterminado es 20 iteraciones o cambiar en < 0.000001 (lo que ocurra primero).
Seleccione Personalizado para especificar sus propios criterios de parada.
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¢ Numero maximo de iteraciones. Esta opcion permite detener el entrenamiento del modelo después
del ntiimero de iteraciones especificado.

* Cambio en la tolerancia. Esta opcion permite detener el entrenamiento del modelo cuando el cambio
mas grande de los centros de cliisteres para una iteracion sea inferior al nivel especificado.

Valor codificado para conjuntos. Especifique un valor entre 0 y 1,0, y utilicelo para volver a codificar los
campos de conjuntos como grupos de campos numéricos. El valor predeterminado es la raiz cuadrada de
0,5 (0,707107 aproximadamente), que proporciona la ponderacién adecuada de los campos de marcas que
se han recodificado. Los valores cercanos a 1,0 ponderardn los campos de conjuntos mas profundamente
que los numéricos.

Nugget de modelo de K-medias

Los nugget de modelo de K-medias contienen toda la informacién capturada por el modelo de
agrupacioén en cluster, asi como informacion acerca de los datos de entrenamiento y el proceso de
estimacion.

Cuando ejecuta una ruta que contiene un nugget de modelo de K-medias, el nodo afiade dos nuevos
campos que contienen la pertenencia del clister y la distancia a partir del centro del cldster asignado
para ese registro. Del nombre del modelo se derivan los nuevos nombres de campos con el prefijo $KM-
para la pertenencia del clister y $KMD- para la distancia desde el centro del clister. Por ejemplo, si el
modelo se llama Kmeans, los nuevos campos se llamarian $KM-Kmeans y $KMD-Kmeans.

Una buena forma de comprender el modelo K-medias es utilizar la induccién de reglas para descubrir las
caracteristicas que distinguen los clisteres que el modelo ha encontrado. Consulte el tema
fen la pégina 105 para obtener mas informacién. Asimismo, puede pulsar en la pestafia Modelo del
explorador de nugget de modelo para ver el visor de clisteres, que proporciona una representacion
grafica de clisteres, campos y niveles de importancia. Consulte el tema [‘Visor de clisteres - Pestafa|
Modelo” en la pégina 226| para obtener mds informacién.

Para obtener informacién general sobre la utilizacion del explorador del modelo, consulte
lde nugget de modelo” en la pagina 42|

Resumen de modelo de K-medias

La pestana Resumen de un nugget de modelo de K-medias contiene informacién acerca de los datos de
entrenamiento, el proceso de estimacion y los clisteres definidos por el modelo. Se muestra el niimero de
clasteres y el historial de iteracién. Si ha ejecutado un nodo Andlisis conectado a este nodo de modelado,
la informacién de dicho andlisis también se mostrard en esta seccion.

Nodo de cluster bietapico

El nodo de clister bietapico ofrece un método de analisis de clisteres. Se puede utilizar para agrupar el
conjunto de datos en grupos distintos cuando no se sabe lo que son al principio. Al igual que los nodos
Kohonen y K-medias, los modelos de cltsteres bietapicos no utilizan un campo objetivo. En lugar de
intentar predecir un resultado, el clister Bietapico intenta revelar los patrones en el conjunto de campos
de entrada. Los registros se agrupan de manera que los de un mismo grupo o clister tiendan a ser
similares entre ellos, y que los de otros grupos sean distintos.

El claster Bietapico es un método de agrupacion en clisteres de dos pasos. El primer paso es hacer una
Unica pasada por los datos, durante la cual se comprimen los datos de entrada iniciales en un conjunto
de subclusteres que se puede administrar. El segundo paso utiliza un método de agrupacion en clisteres
jerarquico para fundir progresivamente los subcltsteres en clisteres cada vez mas grandes, sin necesidad
de realizar otra pasada por los datos. La agrupacién en clusteres jerarquica tiene la ventaja de que no es
necesario seleccionar el ntimero de cldsteres por adelantado. Muchos métodos de clister jerarquico
comienzan con registros individuales como cltsteres iniciales y los van fundiendo sucesivamente para
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generar clisteres mas grandes. Aunque estos métodos suelen no funcionar bien con grandes cantidades
de datos, la agrupacion en clisteres previa inicial Bietapica permite que la agrupacién en cliisteres
jerarquica sea rapida incluso con grandes conjuntos de datos.

Nota: el modelo resultante depende, hasta cierto punto, del orden de los datos de entrenamiento.
Reordenar los datos y regenerar el modelo puede dar como resultado un modelo de cldsteres final
distinto.

Requisitos. Para entrenar un modelo de cliister Bietdpico, necesita uno o mas campos con su rol
establecido como Entrada. Se ignoraran los campos con el rol establecido como Objetivo, Ambos o Ninguno.
El algoritmo de cltsteres bietdpicos no gestiona los valores perdidos. Los registros con elementos vacios
para cualquiera de los campos de entrada se ignoraran al crear el modelo.

Puntos fuertes. El clister Bietdpico puede gestionar distintos tipos de campos mezclados y conjuntos de
datos grandes con eficacia. También tiene capacidad para comprobar varias soluciones de clisteres y
seleccionar la mejor, por lo que no tendra que saber el niimero de cldsteres que hay que pedir al
comienzo. El clister Bietdpico se puede configurar para que excluya automdticamente valores atipicos o
casos muy extranos que puedan contaminar sus resultados.

Importante:

IBM SPSS Modeler tiene dos versiones distintas del nodo de clister TwoStep:
* Cluster TwoStep es el nodo tradicional que se ejecuta en IBM SPSS Modeler Server.

* Cluaster TwoStep-AS es un nodo maés reciente que solo se ejecuta cuando estd conectado a IBM SPSS
Analytic Server.

Opciones de modelo para el nodo de cluster bietapico

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automatica basandose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Utilizar los datos en particiones. Si se ha definido un campo de particién, esta opcién garantiza que sélo
se utilicen los datos de la particién de entrenamiento para la generacion del modelo.

Estandarizar campos numéricos. De forma predeterminada, el nodo Bietdpico estandariza todos los
campos de entrada numéricos a la misma escala, con una media de 0 y una varianza de 1. Para conservar
la escala original de los campos numeéricos, anule la seleccién de esta opcién. Los campos simbélicos no
se ven afectados.

Excluir valores atipicos. Seleccione esta opcién para que los registros que no parezcan encajar en un
claster significativo se excluyan automaticamente del andlisis. De este modo evitara que estos casos
distorsionen los resultados.

La deteccion de valores atipicos se produce durante el paso de preclister. Cuando se selecciona esta
opcidn, los subclisteres con pocos registros relativos a otros subcltsteres se consideran valores atipicos
potenciales y se vuelve a crear el arbol de subclisteres excluyendo esos registros. El tamafio por debajo
del cual se considera que los subcltisteres contienen posibles valores atipicos esta controlado por la
opcién Porcentaje. Algunos de esos registros de valores atipicos potenciales pueden afadirse a los
subcltsteres creados de nuevo, si son lo suficientemente similares a alguno de los nuevos perfiles de
subclisteres. Los demads valores atipicos potenciales que no se puedan fundir se consideraran valores
atipicos, se afladirdn a un cldster "ruido" y se excluirdn del paso de agrupacién en clisteres jerarquica.
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Al puntuar datos con un modelo Bietapico que utiliza el tratamiento de los valores atipicos, los nuevos
casos que estén a una distancia de umbral excesiva (basdndose en el logaritmo de la verosimilitud) del
cluster significativo mds cercano, se consideran valores atipicos y se asignan al cldster "ruido” con el
nombre -1.

Etiqueta de cldster. Especifique el formato del campo de pertenencia al clister generado. La pertenencia
a un clister se puede indicar con una Cadena con el Prefijo de etiqueta especificado (por ejemplo
"Claster 1", "Clister 2", etc.) o con un Numero.

Calcular automaticamente nimero de clisteres. El clister Bietdpico puede analizar rapidamente un gran
nuimero de soluciones de cldster para seleccionar el niimero 6ptimo de cltisteres para los datos de
entrenamiento. Especifique un rango de soluciones que comprobar estableciendo el niimero Maximo y
Minimo de clisteres. Bietapico utiliza un proceso de dos etapas para determinar el ndmero éptimo de
clasteres. En la primera etapa se selecciona un limite superior para el niimero de clisteres del modelo en
funcién del cambio del Criterio de informacién bayesiano (BIC) a medida que se van afadiendo clisteres.
En la segunda etapa se encuentra el cambio de la distancia minima entre cldsteres para todos los modelos
con menor nimero de clisteres que el minimo de la solucién de BIC. El mayor cambio de distancia se
utiliza para identificar el modelo de clister final.

Especificar nimero de clisteres. Si conoce el nimero de cliisteres que incluir en el modelo, seleccione
esta opcion e introduzca dicho nimero.

Medida de distancia. Esta opcién determina cémo se calcula la similaridad entre dos clusteres.

* Log-verosimilitud. La medida de la verosimilitud realiza una distribucién de probabilidad entre las
variables. Las variables continuas se supone que tienen una distribucién normal, mientras que las
variables categdricas se supone que son multinomiales. Se supone que todas las variables son
independientes.

* Euclidea. La medida euclidea es la distancia segtin una "linea recta" entre dos cltsteres. Sélo se puede
utilizar cuando todas las variables son continuas.

Criterio de agrupacién en clisteres. Esta opciéon determina cémo el algoritmo de agrupacion en cldsteres
determina el nimero de cltsteres. Se puede especificar tanto el criterio de informacién bayesiano (BIC)
como el criterio de informacién de Akaike (AIC).

Nugget de modelo de cluster Bietapico

Los nugget de modelo de clister Bietapico contienen toda la informacién capturada por el modelo de
agrupacion en clusteres, asi como informacién acerca de los datos de entrenamiento y el proceso de
estimacion.

Cuando se ejecuta una ruta que contiene un nugget de modelo Bietdpico, el nodo afiade un nuevo campo
que contiene la pertenencia al cliister para ese registro. El nuevo nombre de campo se deriva del nombre
del modelo, con el prefijo $T-. Por ejemplo, si el modelo se llama Bietdipico, los nuevos campos se
llamarian $T-Bietdpico.

Una buena forma de comprender el modelo Bietdpico es utilizar la induccién de reglas para descubrir las
caracteristicas que distinguen los clisteres que el modelo ha encontrado. Consulte el tema
len la pagina 105 para obtener mas informacién. Asimismo, puede pulsar en la pestafia Modelo del
explorador de nugget de modelo para ver el visor de clisteres, que proporciona una representacion
gréfica de clisteres, campos y niveles de importancia. Consulte el tema [‘Visor de clisteres - Pestafial
Modelo” en la pagina 226/ para obtener mas informacién.

Para obtener informacién general sobre la utilizacién del explorador del modelo, consulte
lde nugget de modelo” en la pagina 42|
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Resumen de modelo bietapico

La pestana Resumen de un nugget de modelo de cltster Bietdpico muestra el ntimero de cltsteres
encontrados, junto con la informacién acerca de los datos de entrenamiento, el proceso de estimacién y la
configuracion de creacién utilizada.

Consulte el tema [“Exploracién de nugget de modelo” en la pagina 42| para obtener méas informacion.

Nodo de cluster TwoStep-AS

IBM SPSS Modeler tiene dos versiones distintas del nodo de clister TwoStep:
* Cluaster TwoStep es el nodo tradicional que se ejecuta en IBM SPSS Modeler Server.

* Cluster TwoStep-AS es un nodo més reciente que solo se ejecuta cuando estd conectado a IBM SPSS
Analytic Server.

Analisis de cluster Bietapico-AS

El claster Bietapico es una herramienta de exploracion disefiada para revelar agrupaciones naturales (o
clasteres) dentro de un conjunto de datos que de otro modo no serian evidentes. El algoritmo que emplea
este procedimiento incluye varias atractivas caracteristicas que lo hacen diferente de las técnicas de
agrupacion en clusteres tradicionales:

* Tratamiento de variables categdricas y continuas. Al suponer que las variables son independientes, es
posible aplicar una distribucién normal multinomial conjunta en las variables continuas y categéricas.

* Seleccion automdtica del nimero de clisteres. Mediante la comparacioén de los valores de un criterio
de seleccion del modelo para diferentes soluciones de agrupacion en clusteres, el procedimiento puede
determinar automaticamente el nimero 6ptimo de cltsteres.

* Escalabilidad. Mediante la construccion de un arbol de caracteristicas de clasteres (CF) que resume los
registros, el algoritmo bietdpico puede analizar archivos de datos de gran tamafio.

Por ejemplo, las empresas minoristas y de productos de consumo aplican habitualmente técnicas para
obtener informacién que describe los habitos de consumo, el sexo, la edad, el nivel de ingresos y otros
atributos de sus clientes. Estas empresas adaptan sus estrategias de marketing y desarrollo de productos
a cada grupo de consumidores para aumentar las ventas y el nivel de fidelidad a la marca.

Nota: Este nodo requiere IBM SPSS Analytic Server.

Pestana Campos
La pestafia Campos especifica los campos que se utilizan en el analisis.

Utilizar roles predefinidos. Se seleccionan todos los campos con un rol definido de entrada.

Utilizar asignaciones de campos personalizadas. Anadir y eliminar campos independientemente de sus
asignaciones de rol definidas. Puede seleccionar campos con cualquier rol y ponerlos o sacarlos de la lista
Predictores (entradas).

Informacion basica
Numero de clusteres

Determinar automaticamente
El procedimiento determinas el mejor ntimero de cldsteres dentro del intervalo especificado. El
valor minimo debe ser superior a 1. Esta es la opciéon predeterminada.

Especificar nimero fijo
El procedimiento genera el nimero especificado de clisteres. El ntimero debe ser mayor que 1.
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Criterio de agrupacion en clusteres

Esta opcién controla como el algoritmo de agrupacién en clisteres determina el ndmero de clisteres.

Criterio de informacién bayesiano (BIC)
Una medida para seleccionar y comparar modelos basados en el logaritmo de la verosimilitud -2.
Los valores menores indican modelos mejores. El BIC también "penaliza" modelos
sobreparametrizados (modelos complejos con un gran nimero de entradas, por ejemplo), pero de
forma mas estricta que el AIC.

Criterio de informacién de Akaike (AIC)
Una medida para seleccionar y comparar modelos basados en el logaritmo de la verosimilitud -2.
Los valores menores indican modelos mejores. E1 AIC "penaliza" modelos sobreparametrizados
(modelos complejos con un gran ntimero de entradas, por ejemplo).

Método de agrupacion en clusteres automatico

Si selecciona Determinar automaticamente, seleccione uno de los siguientes métodos de agrupaciéon en
cluster utilizados para determinar automdticamente el ntimero de cldsteres:

Utilizacion de la configuracion del criterio de agrupacion en cliasteres
La convergencia de los criterios de informacion es la tasa de criterios de informacién
correspondiente a dos soluciones de cldster actuales y a la primera solucién de clister. El criterio
usado es el seleccionado en el grupo Criterio de agrupacién en clisteres.

Salto de distancia
El salto de distancia es la tasa de distancias correspondientes a dos soluciones de cldster
consecutivas.
Maximo
Combine los resultados del método de convergencia de los criterios de informacién y el método
de salto de distancia para producir el ntimero de cldsteres que corresponde al segundo salto.
Minimo
Combine los resultados del método de convergencia de los criterios de informacién y el método
de salto de distancia para producir el niimero de clisteres que corresponde al primer salto.

Método de importancia de caracteristicas

El método de importancia de catacteristicas determina la importancia de las caracteristicas (los campos)
en la solucién en clister. La salida incluye informacién sobre la importancia global de las caracteristicas y
la importancia de cada campo de caracteristica en cada cluster. Las caracteristicas que no cumplen con un
umbral minimo se excluyen.

Utilizacién de la configuracion del criterio de agrupacién en clisteres
Este es el método predeterminado basado en el criterio seleccionado en el grupo Criterio de
agrupacion en clisteres.

Tamafio del efecto
La importancia de la caracteristica se basa en el tamafio del efecto en lugar de en los valores de
significacion.

Funcion de tres criterios

Esta configuracion determina como se genera el arbol de caracteristicas del clister. Generando un arbol
de caracteristicas del clister y resumiendo los registros, el algoritmo Bietdpico puede analizar grandes
archivos de datos. Dicho de otro modo, el clister Bietdpico utiliza un arbol de caracteristicas de cldster
para generar clisteres, lo cual le permite procesar numerosos casos.
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Medida de distancia

Esta opcién determina como se calcula la similaridad entre dos clisteres.
Log-verosimilitud

La medida de la verosimilitud realiza una distribucién de probabilidad entre los campos. Los
campos continuos se supone que tienen una distribucién normal, mientras que los campos
categoricos se supone que son multinominales. Se supone que todos los campos son
independientes.

Euclidean

La medida euclidea es la distancia segtin una "linea recta" entre dos clisteres. La medida euclidea
cuadrada y el método Ward se usan para calcular la similitud entre clisteres. S6lo se puede
utilizar cuando todos los campos son continuos.

Clusteres atipicos

Incluir clasteres atipicos
Incluya clisteres para casos que son atipicos respecto a los clusteres habituales. Si no se
selecciona esta opcidn, en los cliisteres habituales se incluyen todos los casos.

El nimero de casos en la hoja del arbol de caracteristicas es menor que.
Si el ndmero de casos de la hoja de arbol de caracteristicas es menor que el valor
indicado, la hoja se considera un valor atipico. El valor debe ser un entero mayor que 1.
Si cambia este valor, es posible que los valores superiores den como resultado més
clasteres atipicos.

Porcentaje superior de valores atipicos.

Cuando se genera el modelo de cltisteres, los valores atipicos se clasifican segtn la fuerza
de los valores atipicos. La fuerza de los valores atipicos que se necesita para estar en el
porcentaje superior de valores atipicos se utiliza como umbral para determinar si un caso
se clasifica como atipico. Los valores superiores significan que hay mas casos clasificados
como atipicos. El valor debe estar entre 1 y 100.

Valores adicionales

Umbral de cambio de distancia inicial

Umbral inicial que se utiliza para hacer crecer el arbol de caracteristicas del cluster. Si la insercion
de una hoja en una hoja del arbol produce una densidad inferior a este umbral, la hoja no se
divide. Si la densidad supera este umbral, se dividira la hoja.

Maiximo de ramas del nodo de hoja

Ntmero méximo de nodos hijo que puede tener un nodo hoja.
Miximo de ramas de un nodo que no sea hoja

Numero méximo de nodos hijo que puede tener un nodo que no sea hoja.
Maxima profundidad de arbol

Ntmero méximo de niveles que puede tener un arbol de clister.

Peso de ajuste en el nivel de medicién
Reduce la influencia de los campos categéricos aumentando el peso de los campos continuos.
Este valor representa un denominador para reducir el peso de los campos categéricos. Por lo
tanto, un valor predeterminado de 6, por ejemplo, da a los campos categéricos un peso de 1/6.

Asignacién de memoria
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La cantidad méaxima de memoria en megabytes (MB) que el algoritmo de agrupacién en cliisteres
utiliza. Si el procedimiento supera este maximo, utiliza el disco para almacenar la informaciéon
que no se pueda colocar en la memoria.

Divisién atrasada
Nueva creacién atrasada del arbol de caracteristicas del cluster. El algoritmo de agrupacion en
clusteres vuelve a generar el drbol de caracteristicas de cltsteres varias veces mientras evalia
nuevos casos. Esta opcion puede mejorar el rendimiento atrasando esa operacién y reduciendo el
ndmero de veces que se vuelve a genera el arbol.

Estandarizar

El algoritmo de agrupacién en clisteres trabaja con campos continuos estandarizados. De forma
predeterminada, todos los campos continuos estan estandarizados. Para ahorrar tiempo y esfuerzo de
célculo, puede mover campos continuos que ya estdn estandarizados a la lista No estandarizar.

Sel. caracteristicas
En la pantalla Seleccién de caracteristicas, puede establecer reglas que determinen cuando se excluyen los
campos. Por ejemplo, puede excluir campos en los que falten numerosos valores.

Reglas para excluir campos

El porcentaje de valores que faltan es mayor que.
Los campos con un porcentaje de valores que faltan superior al valor indicado se excluyen del
analisis. El valor debe ser un nimero positivo mayor que cero y menor que 100.

El nimero de categorias para campos categéricos es mayor que.
Los campos categdricos con un nimero de categorias superior al especificado se excluyen del
analisis. El valor debe ser un entero positivo mayor que 1.

Campos con una tendencia hacia un valor tnico

El coeficiente de variaciéon para los campos continuos es menor que.
Los campos continuos con un coeficiente de variacion menor que el valor especificado se
excluyen del andlisis. El coeficiente de variacién es la tasa del desvio estandar respecto de
la media. Los valores inferiores tienden a indicar una variacién de valores inferior. El
valor debe estar entre 0 y 1.

El porcentaje de casos en una categoria tnica para los campos categéricos es mayor que.
Los campos categdricos con un porcentaje de casos en una categoria tinica superior al
valor indicado se excluyen del anélisis. El valor debe ser mayor que 0 y menor que 100.

Seleccion de caracteristicas adaptivas

Esta opcién realiza una lectura adicional de datos para buscar y eliminar los campos menos importantes.
Resultado de modelo
Resumen de generacion de modelos

Especificaciones de modelos
Resumen de las especificaciones de modelo, nimero de cliisteres en el modelo final, y entradas
(campos) incluidos en el modelo final.

Resumen de registros
Ntumero y porcentaje de registros (casos) incluidos y excluidos del modelo.

Entradas excluidas
Para los campos no incluidos en el modelo final, la razén por la que el campo se ha excluido.
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Evaluacion

Calidad del modelo
Tabla de bondad e importancia para cada clister y bondad de ajuste del modelo global.

Diagrama de barras de importancia de la caracteristica
Diagrama de barras de la importancia de la caracteristica (campo) entre todos los clister. Las
caracteristicas (campos) con barras mas largas en el diagrama son mas importantes que los
campos con barras mas cortas. También se clasifican en orden descendente de importancia (la
barra en la parte superior es la mas importante).

Nube de palabras de importancia de la caracteristica
Nube de palabras de la importancia de la caracteristica (campo) entre todos los clister. Las
caracteristicas (campos) con el texto mas grande son mdas importantes que los que tienen el texto
mas pequefio.

Clusteres de valores atipicos
Estas opciones estan inhabilitadas si elige no incluir valores atipicos.

Tabla y grafico interactivos
Tabla y gréfico de fuerza de valor atipico y la similitud relativa de cltsteres de valor
atipico y cltsteres regulares. Al seleccionar filas diferentes en la tabla se visualiza
informacién para los distintos cltsteres de valor atipico en el grafico.

Tabla dindmica
Tabla de fuerza de valor atipico y la similitud relativa de cltsteres de valor atipico y
clasteres regulares. Esta tabla contiene la misma informacion que la visualizacién
interactiva. Esta tabla soporta todas las funciones estandar para tablas dindmicas y de
edicién.

Nimero maximo
El ndmero maximo de valores atipicos a visualizar en la salida. Si hay mds de veinte
cltsteres de valor atipico, en su lugar se muestra una tabla dinamica.

Interpretacion
Perfiles de importancia de la caracteristica entre cltsteres

Tabla y grafico interactivos.
Tabla y gréficos de importancia de caracteristica y centros de clister para cada entrada
(campo) utilizada en la solucién de clister. Al seleccionar filas diferentes en la tabla se
visualiza un grafico distinto. En los campos categdricos se muestra un grafico de barras.
Para los campos continuos, se visualiza un grafico de medias y desviaciones estandar.

Tabla dindmica.
Tabla de importancia de caracteristica y centros de clister para cada entrada (campo).
Esta tabla contiene la misma informacién que la visualizacion interactiva. Esta tabla
soporta todas las funciones estdndar para tablas dindmicas y de edicién.

Importancia de la caracteristica intra-claster
Para cada cluster, el centro del clister y la importancia de la caracteristica para cada entrada
(campo). Existe una tabla aparte para cada cldster.

Distancias entre clisteres
Un grafico con panel que muestra las distancias entre los clisteres. Existe un panel aparte para
cada cluster.

Etiqueta de cluster

Texto La etiqueta para cada clister es el valor que se ha especificado para Prefijo, seguido de un
nimero secuencial.
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Nidmero
La etiqueta para cada cltister es un ntimero secuencial.

Opciones de Modelo

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automatica basdndose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Nugget de modelo de cluster TwoStep-AS

El nugget de modelo TwoStep-AS muestra los detalles del modelo en la pestafia Modelo del Visor de
salida. Para obtener mas informacion sobre cémo utilizar el visor, consulte la seccion titulada "Cémo
trabajar con la salida" en la Guia del usuario de Modeler (ModelerUsersGuide.pdf).

Los nugget de modelo de clister TwoStep-AS contienen toda la informacién capturada por el modelo de
agrupacion en clusteres, asi como informaciéon acerca de los datos de entrenamiento y el proceso de
estimacion.

Cuando se ejecuta una ruta que contiene un nugget de modelo TwoStep-AS, el nodo ahade un nuevo
campo que contiene la pertenencia al clister para ese registro. El nuevo nombre de campo se deriva del
nombre del modelo, con el prefijo $AS-. Por ejemplo, si el modelo se denomina TwoStep, el campo nuevo
se llamara $AS-TwoStep.

Una buena forma de comprender el modelo TwoStep-AS es utilizar la induccién de reglas para descubrir
las caracteristicas que distinguen los clisteres que el modelo ha encontrado. Consulte el tema
[C5.0” en la pagina 105 para obtener més informacion.

Si desea obtener informacién general sobre el explorador de modelos, consultd”“Exploracién de nugget de
modelo” en la pagina 42|

El visor de clusteres

Los modelos de clisteres se suelen utilizar para buscar grupos (o cldsteres) de registros similares basados
en las variables examinadas, donde la similitud entre los miembros del mismo grupo es alta y es baja
entre miembros de grupos diferentes. Los resultados pueden utilizarse para identificar asociaciones que
de otra forma no serian evidentes. Por ejemplo, es posible utilizar un andlisis de cldsteres de preferencias
de clientes, nivel de ingresos y hédbitos de compra para identificar los tipos de clientes mds propensos a
responder a una campafa de marketing concreta.

Existen dos métodos para interpretar los resultados de una visualizacién de clusteres:

¢ Examinar los clisteres para determinar las caracteristicas exclusivas de cada cluaster. ;Contiene uno de los
cliisteres todos los socios con un alto nivel de ingresos? ;Contiene este cliister mds registros que los demds?

* Examinar los campos de todos los cliisteres para determinar la forma en que los valores se distribuyen
en ellos. ;Afecta el nivel de educacion a la inclusion en un clister? ;Sirve una puntuacion alta de crédito para
distinguir entre la pertenencia a un cliister o a otro?

Puede utilizar las vistas principales y las diferentes vistas vinculadas en el visor de clisteres para obtener
una mayor perspectiva que le ayuda a responder a estas preguntas.

En IBM SPSS Modeler es posible generar los siguientes nuggets de modelos de clister:
* Nugget de modelo de red de Kohonen

* Nugget de modelo de K-medias

* Nugget de modelo de clister Bietapico
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Para ver informacién sobre los nuggets de modelos de cltster, pulse con el botén derecho en el nodo del
modelo y seleccione Examinar en el ment contextual (o0 Modificar en los nodos de una transmisién).
Ademas, si estd utilizando el nodo de modelado de clister automatico, pulse dos veces en el nugget de
clisteres que proceda, dentro del nugget de modelo Cluster automético. Consulte el tema
[Agrupacion en clusteres automdtica” en la pagina 74| para obtener més informacion.

Visor de clusteres - Pestana Modelo

La pestafia Modelos de los modelos de clister muestra una visualizacién gréfica de estadisticas y
distribuciones de restimenes para campos entre clisteres, que se conoce como el Visor de clisteres.

Note: La pestaiia Modelo no esta disponible para modelos creados en versiones de IBM SPSS Modeler
anteriores a la 13.

El Visor de clisteres se compone de dos paneles, la vista principal en la parte izquierda y la vista
relacionada o auxiliar de la derecha. Hay dos vistas principales:

* Resumen del modelo (valor predeterminado). Consulte el tema |“Vista Resumen del modelo”| para
obtener mds informacion.

+ Clusteres. Consulte el tema[“Vista de clisteres” en la pagina 227] para obtener mas informacion.

Hay cuatro vistas relacionadas/auxiliares:

* Importancia del predictor. Consulte el tema [“Vista Importancia del predictor de cldsteres” en la paginal
D8] para obtener mas informacion.

* Tamafios de clusteres (valor predeterminado) Consulte el tema [Vista de tamafios de cldsteres” en la
para obtener mas informacion.

+ Distribucién de casillas. Consulte el tema [“Vista Distribucién de casillas” en la pagina 228| para obtener
mas informacion.

+ Comparacién de clisteres. Consulte el tema [“Vista Comparacién de cldsteres” en la pagina 229 para
obtener mas informacion.

Vista Resumen del modelo

La vista Resumen del modelo muestra una instantdnea o resumen del modelo de claster, incluyendo una
medida de silueta de la cohesion y separacion de clisteres sombreada para indicar resultados pobres,
correctos o buenos. Esta instantdnea le permite comprobar rapidamente si la calidad es insuficiente, en
cuyo caso puede optar por volver al nodo de modelado para cambiar los ajustes del modelo de cltister
para producir mejores resultados.

Los resultados serdan pobres, correctos o buenos de acuerdo con el trabajo de Kaufman y Rousseeuw
(1990) sobre la interpretacion de estructuras de cldsteres. En la vista Resumen del modelo, un resultado
"bueno” indica que los datos reflejan una evidencia razonable o sélida de que existe una estructura de
clisteres, de acuerdo con la valoracién Kaufman y Rousseeuw; una resultado "correcto” indica que ese
evidencia es débil, y un resultado "pobre" significa que, segtin esa valoracién, no hay evidencias obvias.

Los promedios de medida de silueta, en todos los registros, (B—A) / max(A,B), donde A es la distancia
del registro al centro de cltster y B es la distancia del registro al centro del cltister mas cercano al que no
pertenece. Un coeficiente de silueta de 1 podria implicar que todos los casos estan ubicados directamente
en sus centros de clister. Un valor de -1 significaria que todos los casos se encuentran en los centros de
claster de algtn otro claster. Un valor de 0 implica, de media, que los casos estan equidistantes entre el
centro de su propio clister y el siguiente cltster mds cercano.

El resumen incluye una tabla que contiene la siguiente informacién:

* Algoritmo. El algoritmo de agrupacién en cltsteres utilizado, por ejemplo, "Dos fases".

* Caracteristicas de entrada. El nimero de campos, también conocidos como entradas o predictores.
* Clusteres. Numero de clisteres de la solucién.
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Vista de clusteres

La vista Clusteres contiene una cuadricula de clisteres por caracteristicas que incluye nombres de
clusteres, tamarfios y perfiles para cada clister.

Las columnas de la cuadricula contienen la siguiente informacion:
* Cldaster. Ntimeros de cltsteres creados por el algoritmo.

* Etiqueta. Etiquetas aplicadas a cada clister (estd en blanco de forma predeterminada). Pulse dos veces
la casilla para introducir una etiqueta que describa el contenido del clister, por ejemplo "Compradores
de automoviles de lujo".

¢ Descripcion. Cualquier descripcién de los contenidos de los cltisteres (esta en blanco de forma
predeterminada). Pulse dos veces la casilla para introducir una descripcion del clister, por ejemplo
"Mas de 55 afos de edad, profesionales, con ingresos superiores a 100.000 €".

¢ Tamaiio. El tamafio de cada cldster como porcentaje de la muestra general del cldster. Cada casilla de
tamafio de la cuadricula muestra una barra vertical que muestra el porcentaje de tamafio del cltister, un
porcentaje de tamafio en formato numérico y los recuentos de casos de cluster.

¢ Caracteristicas. Los predictores o entradas individuales, ordenados por importancia general de forma
predeterminada. Si hay columnas con tamafos iguales, se muestran en orden ascendente en funcién de
los miembros del clister.

La importancia general de la caracteristica se indica por el color del sombreado del fondo de la casilla,
siendo mds oscuro cuanto mds importante sea la caracteristica. Una guia sobre la tabla indica la
importancia vinculada a cada color de casilla de caracteristica.

Cuando pasa el ratén por una casilla, se muestra el nombre completo/etiqueta de la caracteristica y el
valor de importancia de la casilla. Es posible que aparezca més informacion, en funcién de la vista y tipo
de caracteristica. En la vista Centros de clusteres, esto incluye la estadistica de casilla y el valor de la
casilla, por ejemplo: “Media: 4.32”. En las caracteristicas categoéricas, la casilla muestra el nombre de la
categoria (modal) mas frecuente y su porcentaje.

En la vista Clusteres, puede seleccionar varias formas de mostrar la informacién de clisteres:

* Transponer clisteres y caracteristicas Consulte el tema [‘Transponer cliisteres y caracteristicas”] para
obtener mas informacion.

* Clasificar caracteristicas Consulte el tema [’Clasificar caracteristicas”| para obtener més informacién.

* Clasificar clusteres Consulte el tema [“Clasificar clisteres” en la pégina 228| para obtener mas
informacion.

¢ Seleccionar contenido de casilla Consulte el tema [“Contenido de casilla” en la pagina 22§ para obtener
mas informacion.

Transponer clisteres y caracteristicas: De forma predeterminada, los cliisteres se muestran como
columnas y las caracteristicas aparecen como filas. Para invertir esta visualizacién, pulse el botén
Transponer clisteres y caracteristicas a la izquierda de los botones Clasificar caracteristicas. Por ejemplo,
puede que desea hacer esto cuando se muestren muchos clisteres para reducir la cantidad de
desplazamiento horizontal necesario para visualizar los datos.

Clasificar caracteristicas: Los botones Clasificar caracteristicas por le permiten seleccionar la cantidad
de casillas de caracteristicas:

¢ Importancia global Este es el orden de clasificacion predeterminado. Las caracteristicas se clasifican en
orden descendente de importancia general y el orden de clasificacion es el mismo entre los distintos
clusteres. Si hay caracteristicas que empatan en valores de importancia, éstas se muestran en orden de
clasificacién ascendente segtiin el nombre.

¢ Importancia dentro del clister Las caracteristicas se clasifican con respecto de su importancia para
cada cluaster. Si hay caracteristicas que empatan en valores de importancia, éstas se muestran en orden
de clasificacién ascendente segiin el nombre. Si esta opcion esta seleccionada, el orden de clasificacion
suele variar en los diferentes clisteres.
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* Nombre. Las caracteristicas se clasifican por nombre en orden alfabético.
* Orden de los datos Las caracteristicas se clasifican por orden en el conjunto de datos.

Clasificar clusteres: De forma predeterminada, los cltsteres se clasifican en orden de tamafio
descendente. Los botones Clasificar clisteres por le permiten ordenarlos por nombre en orden alfabético
0, si ha creado etiquetas exclusivas, por orden de etiqueta alfanumérico.

Las caracteristicas con la misma etiqueta se clasifican por nombre de clister. Si los clisteres se clasifican
por etiqueta y modifica la etiqueta de un cluster, el orden de clasificacién se actualiza automaticamente.

Contenido de casilla: Los botones Casillas le permiten cambiar la visualizacién del contenido de casillas
de caracteristicas y campos de evaluacién.

* Centros de los clusteres. De forma predeterminada, las casillas muestran nombres/etiquetas de
caracteristicas y la tendencia central para cada combinacién de cltister/caracteristica. La media se
muestra para los campos continuos y el modo (categoria més frecuente) con porcentaje de categoria
para los campos categodricos.

* Distribuciones absolutas. Muestra nombres/etiquetas de caracteristicas y distribuciones absolutas de
las caracteristicas de cada cluster. En el caso de las caracteristicas categoricas, la visualizaciéon muestra
graficos de barras superpuestas con las categorias ordenadas en orden ascendente de valores de datos.
En las caracteristicas continuas, la visualizacién muestra un gréfico de densidad suave que utiliza los
mismos puntos finales e intervalos para cada clister.

La visualizacién en color rojo oscuro muestra la distribucién de cldsteres, mientras que la mas clara
representa los datos generales.

* Distribuciones relativas Muestra los nombres/etiquetas de caracteristicas y las distribuciones relativas
en las casillas. En general, las visualizaciones son similares a las mostradas para las distribuciones
absolutas, sélo que en su lugar se muestran distribuciones relativas.

La visualizacién en color rojo oscuro muestra la distribucién de cldsteres, mientras que la mas clara
representa los datos generales.

* Vista basica. Si hay muchos cldsteres, puede resultar dificil ver todos los detalles sin desplazarse. Para
reducir la cantidad de desplazamiento, seleccione esta vista para cambiar la visualizacién a una versién
mas compacta de la tabla.

Vista Importancia del predictor de clusteres
La vista Importancia del predictor muestra la importancia relativa de cada campo en la estimacién del
modelo.

Vista de tamanos de clusteres

La vista Tamafios de clisteres muestra el gréfico circular que contiene cada clister. El tamafio de
porcentaje de cada clister se muestra en cada porcién, pase el ratén sobre cada porcién para mostrar el
recuento de esa porcion.

Bajo el grafico, una tabla enumera la siguiente informacién de tamafio:
* El tamafio del clister mds pequefio (un recuento y porcentaje del conjunto).
* El tamafio del cldster mayor (un recuento y porcentaje del conjunto).

* La proporcién entre el tamafio del mayor clister y el del menor.

Vista Distribucion de casillas
La vista Distribucién de casillas muestra un gréfico expandido y mas detallado de la distribucién de los
datos para cualquier casilla de caracteristica que seleccione en el panel principal Clisteres.
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Vista Comparacion de clusteres

La vista Comparacién de clisteres se compone de un disefio en estilo de cuadricula, con caracteristicas en
las filas y clusteres seleccionados en las columnas. Esta vista le ayuda a entender mejor los factores de los
que se componen los clisteres, y le permite ver las diferencias entre los clisteres no s6lo con respecto a
los datos generales, sino entre si.

Para seleccionar cliisteres para su visualizacién, pulse en la parte superior de la columna del cltister en el
panel principal Clusteres. Pulse las teclas Ctrl o Mayts y pulse para seleccionar o cancelar la seleccién de
mas de un clister para su comparacion.

Note: Puede seleccionar hasta cinco clusteres para su visualizacion.

Los cltsteres se muestran en el orden en que se seleccionaron, mientras que el orden de los campos viene
determinado por la opcién Clasificar caracteristicas por. Si selecciona Importancia dentro del clister, los
campos siempre se clasifican por importancia general.

Los graficos de fondo muestran las distribuciones generales de cada caracteristica:

* Las caracteristicas categdricas aparecen como graficos de puntos, donde el tamafio del punto indica la
categoria mas frecuente/modal para cada cluster (por caracteristica).

¢ Las caracteristicas continuas se muestran como diagramas de caja, que muestran las medianas globales
y los rangos intercuartiles.

En estas vistas de fondo aparecen superpuestos diagramas de caja para los clisteres seleccionados:

* En las caracteristicas continuas hay marcadores de puntos cuadrados y lineas horizontales que indican
la mediana y el rango intercuartil de cada cltster.

 Cada clister viene representado por un color distinto, que se muestra en la parte superior de la vista.

Navegacion en el Visor de clusteres

El visor de cltsteres es una pantalla interactiva. Puede:

* Seleccionar un campo o clister para ver mas detalles.

e Comparar clisteres para seleccionar elementos de interés.

* Alterar la visualizacién.

¢ Transponer ejes.

* Generar nodos Derivar, Filtrar y Seleccionar mediante el ment Generar.

Uso de las barras de herramientas

Puede controlar la informacién que aparece en los paneles izquierdo y derecho mediante las opciones de
la barra de herramientas. Puede cambiar la orientacion de la pantalla (de arriba a abajo, de izquierda a
derecha, o de derecha a izquierda) mediante los controles de la barra de herramientas. Ademas, también
puede restablecer el visor a los ajustes predeterminados, y abrir un cuadro de didlogo para especificar el
contenido de la vista Cldsteres en el panel principal.

Las opciones Clasificar caracteristicas por, Clasificar clisteres por, Casillas y Mostrar sélo estan
disponibles cuando selecciona la vista Clisteres en el panel principal. Consulte el tema
clisteres” en la pagina 227 para obtener mas informacién.

Tabla 12. Iconos de barra de herramientas.

Icono Tema

m_ Consulte |Transponer clisteres y caracteristicas|
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Tabla 12. Iconos de barra de herramientas (continuacion).

Icono Tema

B OE A5 Consulte [Clasificar caracteristicas por]|
o o = Consulte [Clasificar cltisteres por|
w4 Consulte [Casillas]

Generacion de nodos a partir de modelos de clisteres

El ment Generar le permite crear nuevos nodos basados en el modelo de clister. Esta opcién estd
disponible desde la pestafia Modelo del modelo generado, y le permite generar nodos en funcién de la
visualizacion o seleccion actual (es decir, todos los clasteres visibles o todos los seleccionados). Por
ejemplo, puede seleccionar una tnica caracteristica y generar un nodo Filtrar para descartar todas las
demas (no visibles). Los nodos generados aparecen sin conexion en el lienzo. Ademds, puede generar una
copia del nugget de modelo en la paleta de modelos. No olvide conectar los nodos y realizar las
modificaciones que desee antes de la ejecucion.

* Generar nodo de modelado Crea un nodo de modelado en el lienzo de rutas. Esto puede resultar 1til,
por ejemplo, si tiene una transmisién en la que desea utilizar estos ajustes de modelo, pero ya no tiene
el nodo de modelado utilizado para generarlos.

* Modelo a paleta Crea un nugget en la paleta Modelos. Esto resulta til en las situaciones en que un
colega le haya enviado una ruta que contenga un modelo y no el modelo en si.

* Nodo Filtrar Crea un nuevo nodo Filtrar para filtrar los campos que no se utilicen en el modelo de
claster o que no sea visible en la visualizacion Visor de clisteres actual. Si hay un nodo Tipo anterior a
este nodo Cluster, cualquier campo con el rol destino queda descartado por el nodo Filtrar generado.

* Nodo Filtrar (desde la selecciéon) Crea un nuevo nodo Filtrar para filtrar los campos en funcién de las
selecciones del Visor de clisteres. Seleccione varios campos manteniendo pulsada la tecla Ctrl mientras
selecciona los campos. Los campos seleccionados en el Visor de cliisteres se descartan posteriormente,
aunque puede cambiar este comportamiento editando el nodo Filtrar antes de su ejecucion.

¢ Nodo Seleccionar Crea un nuevo nodo Seleccionar para seleccionar registros en funciéon de su
pertenencia a cualquiera de los clisteres visibles en la visualizacion actual del Visor de clisteres. Se
genera de manera automdtica una condicion de seleccién.

* Nodo Seleccionar (desde la seleccién) Crea un nuevo nodo Seleccionar para seleccionar registros en
funcién de la pertenencia a clisteres seleccionados en el Visor de clisteres. Seleccione varios cltisteres
manteniendo pulsada la tecla Ctrl mientras selecciona los clisteres.

* Nodo Derivar Crea un nuevo nodo Derivar, que deriva un campo de marca que asigna a los registros
un valor de Verdadero o Falso en funcién de su pertenencia a todos los clusteres visibles en el Visor de
cltsteres. Se genera de manera automatica una condiciéon de derivacién.

* Nodo Derivar (desde la seleccién) Crea un nuevo nodo Derivar que deriva un campo de marca en
funcién de la pertenencia a cltsteres seleccionados en el Visor de clisteres. Seleccione varios cldsteres
manteniendo pulsada la tecla Ctrl mientras selecciona los cldsteres.

Ademas de generar nodos, también puede crear graficos desde el ment Generar. Consulte el tema
|“Generacién de gréficos desde los modelos de cldster” en la pagina 231| para obtener més informacién.

Control de la visualizacion de cltsteres

Para controlar qué se muestra en la vista Clusteres del panel principal, pulse el botén Mostrar y se abrira
el cuadro de didlogo Mostrar.
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Caracteristicas. Estd seleccionado de forma predeterminada. Para ocultar todas las caracteristicas de
entrada, cancele la seleccion de la casilla de verificacion.

Campos de evaluacién Seleccione los campos de evaluaciéon (campos que no se usan para crear el
modelo de clister, sino que se envian al visor de modelos para evaluar los clisteres) que desea mostrar,
ya que ninguno se muestra de forma predeterminada. Nota El campo de evaluacién debe ser una cadena
con més de un valor. Esta casilla de verificacién no esta disponible si no hay ningtin campo de
evaluaciéon disponible.

Descripciones de clisteres Esta seleccionado de forma predeterminada. Para ocultar todas las casillas de
descripcién de clister, cancele la seleccion de la casilla de verificacion.

Tamafios de clister Esta seleccionado de forma predeterminada. Para ocultar todas las casillas de tamafio
de cluster, cancele la seleccion de la casilla de verificacion.

Nimero maximo de categorias Especifique el nimero méximo de categorias que se mostrardn en graficos
de caracteristicas categoricas. El valor predeterminado es 20.

Generacion de graficos desde los modelos de cluster

Los modelos de clster ofrecen mucha informacién, aunque no siempre en un formato accesible para los

usuarios empresariales. Puede producir graficos de datos seleccionados para ofrecerlos de una forma que
puedan incorporarse facilmente en informes comerciales, presentaciones, etc. Por ejemplo, en el Visor de

cltsteres puede generar un grafico para un clister seleccionado, creando asi un grafico tiinicamente para

los casos de ese cluster.

Note: S6lo puede generar un grafico desde el Visor de clusteres si el nugget de modelo esta vinculado a
otros nodos de una transmision.

Generacion de un grafico

1. Abra el nugget de modelo que contiene el Visor de clusteres.

2. En la pestafia Modelo, seleccione Cliisteres en la lista desplegable Vista.

3. En la vista principal, seleccione el cldster o clisteres de los que desea crear un grafico.

4. En el mentu Generar, seleccione Grafico (desde seleccidon) y se mostrard la pestafia Tablero basico.

Note: cuando abre la pestafia Tablero de esta forma, las tnicas pestafias disponibles son Basico y
Detallado.

5. Si utiliza la configuracion de la pestafia Basico o Detallado, especifique los detalles que se mostraran
en el gréfico.

6. Pulse en Aceptar para generar el gréfico.

La cabecera del gréfico identifica el tipo de modelo y el cltister o clisteres que se seleccionaron para su
inclusion.
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Capitulo 12. Reglas de asociacion

Las reglas de asociacién relacionan una determinada conclusién (por ejemplo, la compra de un producto
dado) con un conjunto de condiciones (por ejemplo, la compra de otros productos). Por ejemplo, la regla

cerveza <= lata_veg & congelados (173, 17,0%, 0,84)

indica que, a menudo, se da el caso de cerveza cuando lata_veg y congelados ocurren al mismo tiempo. La
regla es fiable en un 84 % y se aplica al 17 % de los datos (o 173 registros). Los algoritmos de reglas de
asociacion buscan automaticamente las asociaciones que se podrian encontrar manualmente usando
técnicas de visualizacién, como en el nodo Malla .

confectionery

cannedveq

softdrink
fruitveq

@ heer

@ cannedmeat
@ cannedveg
@ confectionery
O dairy

Qfish

@ freshmeat
O frozenmeal
@ fruitveg

O softdrink

@ wine

Figura 45. Nodo Malla mostrando asociaciones entre elementos de la cesta de la compra

La ventaja de los algoritmos de reglas de asociacién sobre los algoritmos maés estandar de arboles de
decisién (C5.0 y Arbol C&R) es que las asociaciones pueden existir entre cualquiera de los atributos. Un
algoritmo de arbol de decision generara reglas con una tinica conclusiéon, mientras que los algoritmos de
asociacion tratan de buscar muchas reglas, cada una de las cuales puede tener una conclusién diferente.

La desventaja de los algoritmos de asociacién es que tratan de encontrar patrones en un espacio de
blisqueda potencialmente muy amplio y, por tanto, pueden necesitar mucho mas tiempo de ejecucién que
un algoritmo de arbol de decision. Los algoritmos usan un método de generacién y comprobacién para
buscar reglas: se generan inicialmente reglas sencillas que se validan basdndose en el conjunto de datos.
Las buenas reglas se almacenan y todas las reglas, sujetas a varias restricciones, se especializan
posteriormente. La especializacion es el proceso de afiadir condiciones a una regla. Estas nuevas reglas se
validan basandose en los datos y el proceso almacena de forma iterativa las mejores reglas o las mas
interesantes que se encuentren. El usuario proporciona generalmente alguna limitacién al niimero posible
de antecedentes que permitir en una regla, y se usan diversas técnicas basadas en la teoria de la
informacién o esquemas de indizacién eficientes para reducir el potencialmente amplio espacio de la
buisqueda.
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al final del procesamiento se presenta una tabla con las mejores reglas. A diferencia de un arbol de
decision, este conjunto de reglas de asociacién no se puede usar directamente para realizar predicciones
de mismo modo que puede hacerlo un modelo estdndar (como un arbol de decisién o una red neuronal).
Esto se debe a las diversas conclusiones diferentes posibles de las reglas. Otro nivel de transformacién es
preciso para transformar las reglas de asociacién en un conjunto de reglas de clasificacion. Por tanto, las
reglas de asociaciéon producidas por algoritmos de asociacién se conocen como modelos sin refinar.
Aunque el usuario puede examinar estos modelos sin definir, éstos no se pueden usar explicitamente
como modelos de clasificacién a menos que el usuario indique al sistema que genere un modelo de
clasificacién a partir del modelo sin definir. Este se lleva a cabo desde el explorador a través de una
opcién del ment Generar.

Se admiten dos algoritmos de reglas de asociacién:

- El nodo Apriori extrae un conjunto de reglas de los datos y destaca aquellas reglas con un

% / mayor contenido de informacién. Apriori ofrece cinco métodos diferentes para la selecciéon de

X f reglas y utiliza un sofisticado esquema de indizacién para procesar eficientemente grandes
conjuntos de datos. En los problemas de mucho volumen, Apriori se entrena mas
rapidamente, no tiene un limite arbitrario para el niimero de reglas que puede retener y
puede gestionar reglas que tengan hasta 32 precondiciones. Apriori requiere que todos los
campos de entrada y salida sean categoricos, pero ofrece un mejor rendimiento ya que estd
optimizado para este tipo de datos.

- El nodo Secuencia encuentra reglas de asociacién en datos secuenciales o en datos ordenados
e en el tiempo. Una secuencia es una lista de conjuntos de elementos que tiende a producirse
L 23

en un orden previsible. Por ejemplo, si un cliente compra una cuchilla y una locién para
después del afeitado, probablemente comprara crema para afeitar la préxima vez que vaya a
comprar. El nodo Secuencia se basa en el algoritmo de reglas de asociacién de CARMA, que
utiliza un método de dos pasos para encontrar las secuencias.

Datos tabulares frente a datos transaccionales

Los datos utilizados por modelos de reglas de asociacién pueden estar en formato tabular o transaccional,
como se describe a continuacién. Lo siguiente son s6lo descripciones generales, los requisitos especificos
pueden variar como se discute en la documentacién para cada tipo de modelo. Tenga en cuenta que al
puntuar modelos, los datos que se van a puntuar deben reflejar el formato de los datos utilizados para
generar el modelo. Los modelos generados utilizando datos tabulares se pueden utilizar para puntuar
s6lo datos tabulares; los modelos generados utilizando datos transaccionales sélo pueden puntuar datos
transaccionales.

Formato transaccional

Los datos transaccionales tienen un registro diferente para cada transaccién o elemento. Si un cliente
realiza varias compras, por ejemplo, cada una serfa un registro diferente, con elementos asociados
vinculados por un ID de cliente. Esto a veces se conoce como formato anidado.
Cliente Compra
1 mermelada

leche
mermelada

pan
mermelada

pan

LT~ N CO RGO R V)

leche
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Los nodos Apriori, CARMA y Secuencia pueden todos utilizar datos transaccionales.
Datos tabulares

Los datos tabulares (también conocidos como datos de la cesta o de la tabla de verdad) tienen elementos
representados por marcadores diferentes, donde cada campo de marcas representa la presencia o ausencia
de un elemento especifico. Cada registro representa un conjunto completo de elementos asociados. Los
campos de marcas pueden ser categdricos o numéricos, aunque ciertos modelos pueden tener requisitos
mas especificos.

Cliente Mermelada Pan Leche
1 T F F
2 F F T
3 T T F
4 T T T

Apriori, CARMA, Tanto GSAR como los nodos Secuencia pueden utilizar datos tabulares.

Nodo Apriori

El nodo Apriori también encuentra reglas de asociacién en los datos. Apriori ofrece cinco métodos
diferentes para la seleccion de reglas y utiliza un sofisticado esquema de indizacion para procesar
grandes conjuntos de datos de forma eficaz.

Requisitos. Para crear un conjunto de reglas de Apriori, se precisan uno o varios campos de Entrada y
uno o varios campos de Objetivo. Los campos de entrada y de salida (con el rol Entrada, Objetivo o Ambos)
deben ser simbélicos. Los campos con el rol Ninguno se omiten. Los tipos de campo deben estar
completamente instanciados antes de ejecutar el nodo. Los datos pueden estar en formato tabular o
transaccional. Consulte el tema [‘Datos tabulares frente a datos transaccionales” en la pdgina 234 para
obtener mds informacion.

Puntos fuertes. En los problemas de grandes dimensiones, Apriori se entrena mas rapidamente. Tampoco
tiene un limite arbitrario para el ndmero de reglas que puede retenerse y puede gestionar reglas que
tengan hasta 32 precondiciones. Apriori ofrece cinco métodos de entrenamiento distintos, lo que permite
una mayor flexibilidad para asociar el método de mineria de datos con el problema en cuestion.

Opciones de modelo para el nodo Apriori

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automaética basandose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Soporte minimo de las reglas. Se puede especificar un criterio de soporte para mantener las reglas en el
conjunto de reglas. Soporte hace referencia al porcentaje de registros de los datos de entrenamiento en los
que los antecedentes (la parte de la regla "si") son verdaderos. (Observe que esta definicién de soporte es
diferente a la que se utiliza en los nodos CARMA y Secuencia. Consulte el tema [“Opciones de modelo|
[para el nodo Secuencia” en la pagina 251|para obtener mas informacion. ) Si las reglas obtenidas se
aplican a subconjuntos de datos muy pequefios, pruebe a aumentar el valor de este pardmetro.

Note: la definicién de soporte para Apriori se basa en el nimero de registros con los antecedentes. Sucede
de forma contraria que en los algoritmos CARMA y Secuencia, en los que la definicién de soporte se basa
en el nimero de registros con todos los elementos de una regla (es decir, los antecedentes y
consecuentes). Los resultados de los modelos de asociaciéon muestran tanto el soporte (antecedente) como
las medidas de soporte de reglas.
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Confianza minima de las reglas. También se puede especificar un criterio de confianza. La confianza se
basa en los registros por los que los antecedentes de la regla son verdaderos y es el porcentaje de esos
mismos registros en los que los consecuentes también son verdaderos. Es decir, es el porcentaje de
predicciones basadas en la regla que son correctas. Las reglas con una confianza inferior a la especificada
en el criterio de precisién se descartan. Si se obtienen demasiadas reglas, pruebe a aumentar el valor de
este pardmetro. Si se obtienen muy pocas reglas (o casi ninguna), pruebe a disminuir el valor de este
pardametro.

Numero maximo de antecedentes. Se puede especificar el nimero maximo de precondiciones de
cualquier regla. Se trata de una forma de limitar la complejidad de las reglas. Si las reglas son demasiado
complejas o especificas, pruebe a disminuir el valor de este pardmetro. Esta configuracién también tiene
mucha influencia en el tiempo de entrenamiento. Si el entrenamiento del conjunto de reglas que ha
creado se toma demasiado tiempo, pruebe a disminuir el valor de este parametro.

Sélo valores verdaderos para las marcas. Si selecciona esta opcién para los datos en formato tabular
(tabla de verdad), sé6lo se incluirdn los valores verdaderos en las reglas resultantes. Esto puede ayudar a
que las reglas se entiendan con mds facilidad. La opcién no se aplica a los datos en formato transaccional.
Consulte el tema [‘Datos tabulares frente a datos transaccionales” en la pagina 234 para obtener mas
informacion.

Optimizar. Seleccione opciones disefiadas para aumentar el rendimiento durante la generaciéon de
modelos segtin sus necesidades especificas.

* Seleccione Velocidad para indicar al algoritmo que nunca debe recurrir al volcado en disco para
mejorar el rendimiento.

* Seleccione Memoria para indicar al algoritmo que utilice el volcado en disco cuando lo considere
oportuno en detrimento de la velocidad. Esta opcién esta seleccionada de forma predeterminada. Note:
cuando se ejecuta en modo distribuido, esta configuraciéon puede quedar anulada por las opciones del
administrador especificadas en options.cfg. Consulte la publicacién IBM SPSS Modeler Server Guia del
administrador para obtener mas informacién.

Opciones de experto para el nodo Apriori

Las opciones de experto siguientes permiten ajustar el proceso de induccién a los usuarios con
conocimientos sobre redes neuronales. Para acceder a estas opciones, active el modo Experto en la
pestafia Experto.

Medida de evaluacién. Apriori admite cinco métodos de evaluacion de reglas potenciales.

* Confianza de la regla. El método predeterminado utiliza la confianza (o precision) de la regla para
evaluar reglas. Para esta medida, se desactiva el Limite inferior de la medida de evaluacidén, ya que es
redundante con la opcién Confianza minima de las reglas de la pestafia Modelo. Consulte el tema
[‘Opciones de modelo para el nodo Apriori” en la pagina 235 para obtener mas informacién.

* Diferencia de confianza. (También denominada diferencia de confianza minima absoluta con la
previa.) Esta medida de evaluacién es la diferencia absoluta entre la confianza de la regla y su
confianza apriori. Esta opcién evita sesgos cuando los resultados no se distribuyen uniformemente.
Ayuda a evitar que se conserven reglas "obvias". Por ejemplo, podria darse el caso de que el 80% de
los clientes comprasen su producto mds popular. Una regla que predice la venta de ese producto tan
popular con un 85% de precisién no aporta demasiados datos, a pesar de que una precision del 85% es
un porcentaje bastante alto en una escala absoluta. Establezca el limite inferior de la medida de
evaluacién en relacién a la diferencia minima de confianza o probabilidad con la que desea que se
conserven las reglas.

* Cociente de confianza. (También denominada diferencia de cociente de confianza establecida en 1.)
Esta medida de evaluacién es igual a 1 menos el cociente de la confianza de la regla con respecto a la
anterior (o si el cociente es superior a uno, su inverso). Al igual que la Diferencia de confianza, este
método tiene en cuenta las distribuciones que no son homogéneas. Es especialmente apropiado para
encontrar reglas que predicen eventos raros. Por ejemplo, supongamos que hay una enfermedad que
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solo se da en el 1% de los pacientes. Una regla que puede predecir esta enfermedad un 10% de las
veces constituye un gran avance respecto al prondstico al azar, a pesar de que en una escala absoluta
un 10% de precision no destaque demasiado. Establezca el limite inferior de la medida de evaluacién
en funcién de la diferencia con la que desea que se conserven las reglas.

* Diferencia de informacién. (También denominada diferencia de informacién respecto a la previa.)
Esta medida se basa en la medida de la ganancia de informacién. Si se considera la probabilidad de
un consecuente determinado como un valor 16gico (un bit), la ganancia de informacién es la
proporcién que puede determinarse de ese bit en funcion de los antecedentes. La diferencia de
informacioén es la diferencia existente entre la ganancia de informacién, dados los antecedentes, y la
ganancia de informacién, dada sélo la confianza previa del consecuente. Una caracteristica importante
de este método es que tiene en cuenta el soporte de forma que son preferibles aquellas reglas que
cubren mds registros para un nivel de confianza determinado. Establezca el limite inferior de la medida
de evaluacién en funcién de la diferencia de informacién con la que desea que se conserven las reglas.

Nota: Puesto que la escala para esta medida es algo menos intuitiva que las demés escalas, es posible
que necesite probar con limites inferiores diferentes para obtener un conjunto de reglas satisfactorio.

* Chi-cuadrado normalizada. (También denominada medida de chi-cuadrado normalizada.) Esta
medida es un indice estadistico de asociacién entre antecedentes y consecuentes. La medida se
normaliza para adquirir valores entre 0 y 1 y depende atin mas del soporte que la medida de la
diferencia de informacién. Establezca el limite inferior de la medida de evaluacion en funcion de la
diferencia de informacién con la que desea que se conserven las reglas.

Note: Al igual que sucede con la medida de la diferencia de informacion, la escala de esta medida es
algo menos intuitiva que otras escalas, por lo que puede ser necesario experimentar con distintos
limites inferiores para obtener un conjunto de reglas satisfactorio.

Permitir reglas sin antecedentes. Seleccione esta opcién para permitir las reglas que s6lo incluyen el
consecuente (elemento o conjunto de elementos). Esto resulta de utilidad para determinar elementos o
conjuntos de elementos comunes. Por ejemplo, cannedveg es una regla compuesta por un tnico elemento
que carece de antecedentes e indica que la adquisicion de cannedveg es una instancia comtn en los datos.
En algunos casos, se pueden incluir estas reglas si solo le interesan las predicciones de mayor confianza.
Esta opcién esta desactivada de forma predeterminada. Por convencion, el soporte de antecedentes para
las reglas que carecen de antecedentes se expresa con el 100% y el soporte de reglas es el mismo que la
confianza.

Nodo CARMA

El nodo CARMA utiliza un algoritmo de descubrimiento de reglas de asociacién para encontrar reglas de
asociacion existentes en los datos. Las reglas de asociacién son instrucciones del tipo

if antecedente(s) then consecuente(s)

Por ejemplo, si un cliente del sitio Web adquiere una tarjeta y un enrutador de gama alta inaldmbricos, es
muy probable que también adquiera un servidor de musica inalambrico si se le ofrece. El modelo
CARMA extrae un conjunto de reglas de los datos sin necesidad de especificar campos de entrada ni de
objetivo. Esto significa que las reglas generadas se pueden utilizar en una variedad de aplicaciones
mucho mas amplia. Por ejemplo, las reglas que ha generado este nodo se pueden utilizar para buscar una
lista de productos o servicios (antecedentes) cuyo consecuente es el elemento que desea promocionar
durante esta temporada de vacaciones. Con IBM SPSS Modeler, puede determinar los clientes que han
adquirido los productos antecedentes y disefiar una campafia de marketing destinada a la promocién del
producto consecuente.

Requisitos. A diferencia de Apriori, el nodo CARMA no requiere que los campos sean de Entrada o de
Objetivo. Esto es esencial para el modo en que funciona el algoritmo y equivale a la generacién de un
modelo de Apriori con todos los campos establecidos en Ambas. Se pueden restringir los elementos que
aparecen s6lo como antecedentes o como consecuentes activando el filtrado del modelo una vez generado
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éste. Por ejemplo, se puede utilizar el explorador de modelos para buscar una lista de productos o
servicios (antecedentes) cuyo consecuente es el elemento que se desea promocionar durante esta
temporada de vacaciones.

Para crear un conjunto de reglas de CARMA, es necesario especificar un campo de ID y uno o varios
campos de contenido. El campo de ID puede tener cualquier rol o nivel de medicién. Los campos con el
rol Ninguno se omiten. Los tipos de campo deben estar completamente instanciados antes de ejecutar el
nodo. Al igual que en Apriori, los datos pueden estar en formato tabular o transaccional. Consulte el
tema [“Datos tabulares frente a datos transaccionales” en la pagina 234 para obtener mas informacion.

Puntos fuertes. El nodo CARMA se basa en el algoritmo de reglas de asociacion de CARMA. A diferencia
de Apriori, el nodo CARMA ofrece opciones de construcciéon basadas en el soporte de la regla (soporte
tanto para el antecedente como el consecuente) en lugar de hacerlo s6lo respecto al soporte del
antecedente. CARMA también permite reglas con varios consecuentes. Como sucede con Apriori, los
modelos que genera un nodo CARMA se pueden insertar en una ruta de datos para crear predicciones.
Consulte el tema ['Nuggets de modelo” en la pagina 37 para obtener mas informacién.

Opciones de campos para el nodo CARMA

Antes de ejecutar un nodo CARMA se deben especificar los campos de entrada en la pestafia Campos del
nodo CARMA. Mientras que la mayoria de los nodos de Modelado comparten las mismas opciones de la
pestaiia Campos, el nodo CARMA contiene muchas opciones particulares. A continuacién se describen
todas las opciones.

Utilizar configuracién del nodo Tipo. Esta opcion permite indicar al nodo que use la informacién de
campo de un nodo Tipo situado en un punto anterior de la ruta. Este es el método predeterminado.

Utilizar configuracién personalizada. Esta opcién permite indicar al nodo que use la informacién de
campo especificada aqui en lugar de la proporcionada en nodos Tipo situados en cualquier punto
anterior de la ruta. Una vez seleccionada esta opcién, especifique los campos en funcién del formato
(transaccional o tabular) en el que desee leer los datos.

Utilizar formato transaccional. Esta opcién modifica los controles de campo del resto de este cuadro de
dialogo en funcién de que el formato de los datos sea transaccional o tabular. Si se utilizan varios campos
con datos transaccionales, se asume que los elementos especificados en estos campos para un registro
determinado representan los elementos encontrados en una sola transaccién con una sola marca de
tiempo. Consulte el tema [‘Datos tabulares frente a datos transaccionales” en la pdgina 234 para obtener
mas informacién.

Datos tabulares

Si no se selecciona Utilizar formato transaccional, se muestran los siguientes campos.

 Entradas. Seleccione el campo(s) de entrada. Se trata de una accién similar a establecer el rol del
campo en Entrada en un nodo Tipo.

* Particion. Este campo permite especificar un campo usado para dividir los datos en muestras
independientes para las fases de entrenamiento, prueba y validacién en la generaciéon del modelo. Si
usa una muestra para generar el modelo y otra muestra distinta para comprobarlo, podra obtener una
buena indicaciéon de la bondad del modelo a la hora de generar conjuntos de datos de mayor tamafio
similares a los datos actuales. Si se han definido varios campos de particiéon mediante nodos Tipo o
Particion, se debera seleccionar un campo de particiéon simple en la pestaiia Campos en todos los
nodos de modelado que usen la particion. (Si solamente hay una particién, se usard automaticamente
siempre que se active la particién.) Debe tener en cuenta que al aplicar la particién seleccionada en su
andlisis, también debe activar la particion en la pestafia Opciones del modelo para el nodo. (Si se
elimina la seleccion de esta opcidn, se posibilita la desactivacion de la particion sin cambiar la
configuracién del campo.)
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Datos transaccionales

Si selecciona Utilizar formato transaccional, se muestran los siguientes campos.

* ID. Para los datos transaccionales, seleccione el campo de ID de la lista. Los campos numéricos o
simbdlicos se pueden utilizar como campo de ID. Cada valor exclusivo de este campo debe indicar una
unidad de andlisis especifica. Por ejemplo, en una aplicacién de la cesta de la compra, cada ID puede
representar a un soélo cliente. Para una aplicacién de andlisis del registro Web, cada ID puede
representar un equipo (con la direccion IP) o un usuario (con los datos de inicio de sesién).

* Los ID son contiguos. (Nodos Apriori y CARMA tnicamente) Si los datos se han clasificado
previamente de forma que todos los registros con el mismo ID se agrupan en la ruta de datos,
seleccione esta opcion para que el procesamiento sea mas rapido. Si los datos no se han clasificado
previamente (o no lo sabe a ciencia cierta), no active esta opcién y el nodo clasificard los datos
automaticamente.

Note: si los datos no estan clasificados y selecciona esta opcién, es posible que obtenga resultados no
validos en el modelo.

¢ Contenido. Especifique los campos de contenido del modelo. Estos campos contienen los elementos de
interés del modelo de asociacién. Se pueden especificar varios campos de marcas (si los datos estan en
formato tabular) o un s6lo campo nominal (si los datos estan en formato transaccional).

Opciones de modelo para el nodo CARMA

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automaética basandose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Soporte minimo de las reglas (%). Puede especificar un criterio de soporte. Soporte de la regla hace
referencia a la proporcion de campos de ID existente en los datos de entrenamiento que contienen la regla
completa. (Tenga en cuenta que esta definicién de soporte es diferente al soporte del antecedente
utilizado en los nodos Apriori.) Si desea centrarse en las reglas mas comunes, aumente el valor de este
pardmetro.

Confianza minima de las reglas (%). Se puede especificar un criterio de confianza para mantener las
reglas en el conjunto de reglas. La confianza hace referencia al porcentaje de campos de ID en los que se
realiza una prediccién correcta (de todos los campos de ID para los que la regla realiza una prediccion).
Se calcula como la cantidad de ID en los que se encuentra la regla completa dividido por la cantidad de
ID en los que se encuentran los antecedentes, basado en los datos de entrenamiento. Las reglas con una
confianza inferior a la especificada en el criterio de precisiéon se descartan. Si se obtienen demasiadas
reglas o reglas de poco interés, pruebe a aumentar el valor de este parametro. Si se obtienen muy pocas
reglas, pruebe a disminuir el valor de este pardmetro.

Tamafio maximo de regla. Se puede configurar el ndmero méaximo de conjuntos de elementos (a diferencia
de los elementos) distintos en una regla. Si las reglas de interés resultantes son pocas, se puede disminuir
el valor del pardmetro para que el conjunto de reglas se genere méas rapido.

Opciones de experto para el nodo CARMA

Las opciones de experto siguientes permiten ajustar el proceso de generaciéon de modelos a los usuarios
con conocimientos sobre el funcionamiento del nodo CARMA. Para acceder a estas opciones, active el
modo Experto en la pestafia Experto.

Excluir reglas con varios consecuentes. Seleccione excluir los consecuentes de “dos direcciones”, es decir
los consecuentes que contienen dos elementos. Por ejemplo, la regla pan y queso y pescado -> vino y
fruta contiene un consecuente de dos direcciones vino y fruta. Estas reglas se incluyen de forma
predeterminada.
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Definir valor de poda. Para conservar la memoria, el algoritmo CARMA utilizado periédicamente
elimina (poda) los conjuntos de elementos poco frecuentes de una lista de conjuntos de elementos
potenciales durante el procesamiento. Seleccione esta opcién para ajustar la frecuencia de poda; el
numero especificado determina la frecuencia de la misma. Introduzca un valor mas pequefio para
disminuir los requisitos de memoria del algoritmo (pero aumentar potencialmente el tiempo de
entrenamiento necesario) o introduzca un valor mayor para que el entrenamiento sea mas rapido (pero
aumentar potencialmente los requisitos de memoria). El valor por omisién es 500.

Variar soporte. Seleccione esta opcién para aumentar la eficacia mediante la exclusiéon de conjuntos de
elementos poco frecuentes que aparentan ser frecuentes cuando se incluyen de forma irregular. Esto se
consigue comenzando con un nivel de soporte superior que después se disminuye hasta el nivel
especificado en la pestafia Modelo. Especifique un valor en Nimero de transacciones estimado para
especificar la velocidad con la que debe disminuirse el nivel de soporte.

Permitir reglas sin antecedentes. Seleccione esta opcién para permitir las reglas que sélo incluyen el
consecuente (elemento o conjunto de elementos). Esto resulta de utilidad para determinar elementos o
conjuntos de elementos comunes. Por ejemplo, cannedveg es una regla compuesta por un tnico elemento
que carece de antecedentes e indica que la adquisicion de cannedveg es una instancia comtn en los datos.
En algunos casos, se pueden incluir estas reglas si solo le interesan las predicciones de mayor confianza.
Esta opcién esta desactivada de forma predeterminada.

Nugget del modelo de reglas de asociacion

Los nugget de modelo de reglas de asociacion representan las reglas descubiertas por uno de los
siguientes nodos de modelado de reglas de asociacion:

e A priori
« CARMA

Los nugget de modelo contienen informacién acerca de las reglas extraidas a partir de los datos durante
la generacién de modelos.

Nota: La puntuaciéon de nugget de regla de asociacién podria ser incorrecta si no clasifica los datos
transaccionales por ID.

Visualizacion de los resultados

Para examinar las reglas generadas por los modelos de asociacién (Apriori y CARMA) y modelos de
secuencias, se puede utilizar la pestafia Modelo del cuadro de didlogo. Al examinar un nugget de
modelo, se muestra la informacién acerca de las reglas y se ofrecen opciones para filtrar y ordenar los
resultados antes de generar nuevos nodos o puntuar el modelo.

Puntuacién de modelos

Los nugget de modelo refinado (Apriori, CARMA vy Secuencia) se pueden afiadir a una ruta y utilizarse
para puntuar. Consulte el tema |[“Uso de nugget de modelo en rutas” en la pagina 48| para obtener mas
informacién. Los modelos de nuggets utilizados para puntuar incluyen una pestaiia Configuracién
adicional en los cuadros de didlogo respectivos. Consulte el tema [“Configuraciéon del nugget de modelo]
lde reglas de asociacién” en la pagina 244| para obtener mas informacion.

Un nugget de modelo sin refinar no se puede utilizar para puntuar en su formato sin procesar. En su
lugar, se puede generar un conjunto de reglas v utilizar dicho conjunto para puntuar. Consulte el tema
[“Generacién de un conjunto de reglas desde un nugget de modelo de asociacién” en la pagina 245 para
obtener mds informacion.
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Detalles del nugget de modelo de reglas de asociacion

En la pestafia Modelo de un nugget de modelo Regla de asociacién se incluye una tabla con las reglas
que ha extraido el algoritmo. Cada fila de la tabla representa una regla. La primera columna representa
los consecuentes (la parte "entonces” de una regla), mientras que la siguiente columna representa los
antecedentes (la parte "si" de la regla). Las siguientes columnas contienen informacién de las reglas, como
la confianza, el soporte y la elevacién.

Las reglas de asociaciéon a menudo se muestran en el formato de la tabla siguiente.

Tabla 13. Ejemplo de norma de asociacion

Consecuente Antecedente
Drug = medicamentoA Sexo = F
PS = ALTA

La regla de ejemplo se interpreta como si Sexo = “"F” y PS = "ALTA”, entonces Medicamento probablemente
sea drugY; o, dicho de otro modo, para los registros en los que Sexo = "F” y PS = "ALTA”, es muy probable que
Medicamento sea drugY. Mediante la barra de herramientas del cuadro de didlogo, puede seleccionar
presentar informacién adicional, como la confianza, el soporte y las instancias.

Ment Ordenar. El botén del menti Ordenar en la barra de herramientas controla la ordenacién de las
reglas. Es posible cambiar la direccién de ordenacién (ascendente o descendente) mediante el botén de
direccién de la ordenacién (flecha arriba y abajo).

Los valores se pueden ordenar por:
 Asistencia

* Confianza

* Soporte de regla

* Consecuente

 Lift

* Capacidad de despliegue

Menu Mostrar/ocultar. El menti Mostrar/ocultar (botén de criterios de la barra de herramientas) controla
las opciones de visualizacién de las reglas.

Figura 46. Boton Mostrar/ocultar

Estan disponibles las siguientes opciones de presentacion:

* ID de regla muestra el identificador de regla asignado durante la generacién del modelo. Un ID de
regla permite identificar qué reglas se estan aplicando para una determinada predicciéon. Los ID de
regla también permiten, més adelante, fundir informacién adicional de las reglas, como capacidad de
despliegue, informacién del producto o antecedentes.

* Instancias muestra informacién acerca del nimero de ID exclusivos a los que se aplica la regla; es
decir, para los que se cumple la condicién de los antecedentes. Por ejemplo, dada la regla pan > queso,
se hace referencia al ndmero de registros en los datos de entrenamiento que incluyan el antecedente
pan como instancias.

* Soporte visualiza soporte de antecedentes; es decir, la proporcién de ID para los que los antecedentes
son verdaderos, basandose en los datos de entrenamiento. Por ejemplo, si el 50% de los datos de
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entrenamiento incluyen la compra de pan, entonces la regla pan > queso tendra un soporte de
antecedentes del 50%. Note: el soporte, tal y como se define aqui, es igual que las instancias, pero se
representa como un porcentaje.

* Confianza muestra el cociente entre el soporte de regla y el soporte de antecedentes. Esto indica la
proporcién de ID con el antecedente (o los antecedentes) especificado para el que el consecuente (o los
consecuentes) es también verdadero. Por ejemplo, si el 50% de los datos de entrenamiento contiene pan
(indicando asi el soporte de antecedentes), pero sélo el 20% contiene pan y queso (lo que indica el
soporte de regla), la confianza de la regla pan > queso seria Soporte de regla / Soporte de
antecedentes o, en este caso, 40%.

* Soporte de regla muestra la proporcién de ID para los que se cumple que toda la regla (los
antecedentes y consecuentes) son verdaderos. Por ejemplo, si el 20% de los datos de entrenamiento
incluyen tanto pan como queso, el soporte de la regla pan > queso sera el 20%.

* Elevacién muestra el cociente de confianza de la regla en la probabilidad previa de disponer del
consecuente. Por ejemplo, si el 10% de toda la poblaciéon compra pan, una regla que predice si la gente
va a comprar pan con un 20% de confianza tendrd una elevaciéon de 20/10 = 2. Si otra regla indica que
la gente va a comprar pan con el 11% de confianza, la regla tiene una elevacién cercana a 1, lo que
significa que disponer de antecedente (o antecedentes) no supone una gran diferencia en el caso de
disponer de consecuente. Por lo general, las reglas con una elevacién distinta a 1 seran mas
interesantes que las reglas con elevacion cercana a 1.

e La capacidad de despliegue mide qué porcentaje de los datos de entrenamiento satisface las
condiciones del antecedente pero no satisface el consecuente. En términos de compra de producto,
basicamente significa qué porcentaje de la base total de clientes posee (o ha comprado) el antecedente
(o los antecedentes) pero no ha comprado atin el consecuente. El estadistico de capacidad de
despliegue se define como ((Soporte de antecedentes en nimero de registros - Soporte de regla
en nimero de registros) / Nimero de registros) * 100, donde Soporte de antecedentes hace referencia
al nimero de registros para los que los antecedentes son verdaderos y Soporte de regla hace referencia al
nuimero de registros para los que tanto los antecedentes como los consecuentes son verdaderos.

Boton de filtrado. En el ment, el botén de filtrado (icono del embudo) expande el botén del cuadro de
dialogo para mostrar un panel en el que aparecen los filtros de regla activos. Los filtros se utilizan para
contraer el niimero de reglas que se muestran en la pestafia Modelos.

Figura 47. Boton de filtrado

Para crear un filtro, pulse en el icono de filtrado, en la parte derecha del panel expandido. Esta operaciéon
abre un cuadro de didlogo independiente en el que se pueden especificar las restricciones a la hora de
mostrar reglas. Tenga en cuenta que el botén de filtrado se suele utilizar junto con el ment Generar para,
en primer lugar, filtrar las reglas y, a continuacién, generar un modelo que contenga ese subconjunto de
reglas. Si desea obtener mas informacion, consulte [‘Especificacién de filtros para reglas” en la pagina 243
a continuacion.

Boton Buscar regla. El boton Buscar regla (el icono de los prismaticos) permite examinar las reglas
mostradas para un ID de regla especificado. El cuadro de didlogo adyacente indica el ntimero de reglas
que actualmente se muestran con respecto al ntimero disponible. El modelo asigna los ID de reglas
inmediatamente en el orden de descubrimiento y los afiade a los datos durante la puntuacion.

Figura 48. Boton Buscar regla

Para ordenar de nuevo los ID de la regla:
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1. Es posible reorganizar los ID de regla en IBM SPSS Modeler ordenando, en primer lugar, la tabla de
representacion de reglas segtin la medicién que desee, como la confianza o la elevacién.

2. A continuacién, puede crear un modelo filtrado mediante las opciones del menti Generar.

3. En el cuadro de didlogo Modelo filtrado, seleccione Volver a numerar reglas consecutivamente,
comenzando por y especifique un ntimero de inicio.

Consulte el tema [‘Generacién de un modelo filtrado” en la pagina 246|para obtener més informacién.

Especificacion de filtros para reglas

De forma predeterminada, los algoritmos de regla, como Apriori, CARMA y Secuencia, pueden generar
un nimero de reglas grande y engorroso. Para mejorar la claridad a la hora de examinar o para
simplificar la puntuacién de la regla, deberia contemplar las reglas de filtrado para que las consecuencias
y los antecedentes de interés destaquen mas. El uso de las opciones de filtrado en la pestaiia Modelo,

situada en el explorador de reglas, permite abrir un cuadro de didlogo para especificar las calificaciones
del filtro.

Consecuentes. Seleccione Activar filtro para activar las opciones de filtrado de reglas basadas en la
inclusién o exclusién de consecuentes especificados. Seleccione Incluir cualquiera de para crear un filtro
donde las reglas contienen al menos uno de los consecuentes especificados. También puede seleccionar
Excluye para crear un filtro que excluya los consecuentes especificados. Puede seleccionar los
consecuentes mediante el icono del selector en la parte derecha del cuadro de lista. Esta acciéon abre un
cuadro de didlogo que enumera todos los consecuentes presentes en las reglas generadas.

Note: los consecuentes pueden contener mas de un elemento. Los filtros sélo comprobaran que un
consecuente contenga uno de los elementos especificados.

Antecedentes. Seleccione Activar filtro para activar las opciones de filtrado de reglas basadas en la
inclusién o exclusiéon de antecedentes especificados. Puede seleccionar elementos mediante el icono del
selector en la parte derecha del cuadro de lista. Esta accién abre un cuadro de didlogo que enumera todos
los antecedentes presentes en las reglas generadas.

¢ Seleccione Incluir todos para definir el filtro como de inclusién, de manera que todos los antecedentes
especificados deban incluirse en una regla.

¢ Seleccione Incluir cualquiera de para crear un filtro donde las reglas contengan al menos uno de los
antecedentes especificados.

* Seleccione Excluye para crear un filtro que excluya las reglas que contengan un antecedente
especificado.

Confianza. Seleccione Activar filtro para activar las opciones de filtrado de reglas basadas en el nivel de
confianza de una regla. Puede utilizar los controles Min. y Max. para especificar un intervalo de
confianza. Al examinar los modelos generados, la confianza se enumera como porcentaje. Al puntuar los
resultados, la confianza se expresa como un ntmero entre 0 y 1.

Soporte de antecedentes. Seleccione Activar filtro para activar las opciones de filtrado de reglas basadas
en el nivel de soporte de antecedentes de una regla. El soporte de antecedentes indica la proporcién de
los datos de entrenamiento que contienen los mismos antecedentes que la regla actual, lo que lo convierte
en andlogo al indice de popularidad. Puede utilizar los controles Min. y Max. para especificar un
intervalo utilizado para filtrar las reglas basadas en el nivel del soporte.

Elevacion. Seleccione Activar filtro para activar las opciones de filtrado de reglas basadas en la mediciéon
de elevaciéon de una regla. Note: el filtrado de la elevacion sélo esta disponible para los modelos de
asociacion creados posteriormente a la version 8.5 o para modelos anteriores que contengan una medicién

de elevacion. Los modelos de secuencias no contienen esta opcion.

Pulse en Aceptar para aplicar todos los filtros que se han activado en este cuadro de didlogo.
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Generacion de graficos para reglas

Los nodos Asociacién proporcionan gran cantidad de informacién, sin embargo, es posible que no estén
en un formato facilmente accesible para usuarios empresariales. Puede producir graficos de datos
seleccionados para ofrecerlos de una forma que puedan incorporarse facilmente en informes comerciales,
presentaciones, etc. En la pestaiia Modelo, puede crear un grafico de la regla seleccionada, creando
Unicamente un grafico para los casos de esa regla.

1. En la pestafia Modelo, selecciona la regla que le interese.
2. En el ment Generar, seleccione Grafico (desde seleccion). Aparecerd la pestafia Tablero bésico.

Note: cuando abre la pestafia Tablero de esta forma, las tinicas pestafias disponibles son Bésico y
Detallado.

3. Si utiliza la configuracion de la pestafia Basico o Detallado, especifique los detalles que se mostraran
en el grafico.

4. Pulse en Aceptar para generar el grafico.

La cabecera del gréfico identifica la regla y los detalles de antecedentes seleccionados para incluir.

Configuracion del nugget de modelo de reglas de asociacion

Esta pestafia Configuracion se utiliza para especificar las opciones de puntuacién de los modelos de
asociacion (Apriori y CARMA). Esta pestafia solo estara disponible después de que el nugget de modelo
se haya afiadido a una ruta para la puntuacién.

Nota: El cuadro de didlogo para examinar un modelo no refinado no incluye la pestafia Configuracién,
porque no se puede puntuar. Para puntuar el modelo “sin refinar”, primero debe generar un conjunto de
reglas. Consulte el tema [‘Generaciéon de un conjunto de reglas desde un nugget de modelo de|
lasociacion” en la pdgina 245 para obtener mas informacién.

Nimero maximo de predicciones. Especifique el nimero méximo de predicciones incluidas para cada
conjunto de elementos de la cesta. Esta opcién se utiliza conjuntamente con el criterio de regla siguiente
para producir las predicciones “superiores”, donde superiores indica el nivel més alto de confianza,
soporte, elevacion, etc., como se especifica mas abajo.

Criterio de regla. Seleccione la medida utilizada para determinar la fuerza de las reglas. Las reglas se
clasifican segun la fuerza de los criterios aqui seleccionados a fin de devolver las mejores predicciones
para un conjunto de elementos. Algunos criterios disponibles son:

* Confianza
 Asistencia
* Soporte de regla (Soporte * Confianza)
* Elevacion

* Capacidad de despliegue

Permitir predicciones repetidas. Seleccione esta opcién para incluir varias reglas con el mismo
consecuente a la hora de puntuar. Por ejemplo, si se selecciona esta opcién se pueden puntuar las
siguientes reglas:

pan y vino y queso
queso y fruta y vino

Desactive esta opcién para excluir las predicciones repetidas a la hora de puntuar.

Nota: las reglas con varios consecuentes (pan & queso & fruta -> vino & paté) se consideran
predicciones repetidas sélo si todos los consecuentes (vino & paté) se han predicho anteriormente.

Ignorar elementos de cesta no coincidentes. Seleccione esta opcién para omitir la presencia de elementos
adicionales en el conjunto de elementos. Por ejemplo, al seleccionar esta opcién para una cesta que
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contiene [tienda de campafa & saco de dormir & tetera], se aplicard la regla tienda de campafa & saco
de dormir > cocina_gas, a pesar del elemento adicional (tetera) incluido en la cesta.

Existen algunas circunstancias en las que los elementos deberian excluirse. Por ejemplo, es probable que
alguien que compra una tienda de campafia, un saco de dormir y una tetera pueda disponer ya de una
cocina de gas, hecho indicado por la presencia de la tetera. Dicho de otro modo, una cocina de gas puede
no ser la mejor prediccién. En estos casos, deberia eliminar la seleccién Ignorar elementos de cesta no
coincidentes para asegurarse de que los antecedentes de la regla coinciden exactamente con el contenido
de una cesta. De forma predeterminada, se omiten los elementos no coincidentes.

Comprobar que las predicciones no estan en la cesta. Seleccione esta opcion para asegurarse de que los
antecedentes no se encuentran en la cesta. Por ejemplo, si el propésito de la puntuacion es recomendar
mobiliario para el hogar, no es probable que una cesta que ya contiene una mesa de comedor recomiende
comprar otra. En este caso, deberia seleccionar esta opcion. Por otra parte, si los productos son
perecederos o desechables (como el queso, un biberén o un pafuelo), las reglas en las que el consecuente
ya se encuentra en la cesta pueden ser de valor. En este tltimo caso, la opcién més ttil puede ser No
comprobar las predicciones de la cesta, situada mas abajo.

Comprobar que las predicciones estan en la cesta. Seleccione esta opcién para asegurarse de que los
consecuentes también se encuentran en la cesta. Este método es titil cuando se intenta comprender mejor
los clientes o las transacciones existentes. Por ejemplo, es posible que desee identificar las reglas con la
mayor elevacién y, a continuacién, explorar qué clientes se ajustan a estas reglas.

No comprobar las predicciones de la cesta. Seleccione esta opcién para incluir todas las reglas a la hora
de puntuar, independientemente de la presencia o ausencia de consecuentes en la cesta.

Resumen del nugget de modelo de reglas de asociacion

La pestana Resumen para un nugget de modelo de reglas de una asociacién muestra el ndmero de reglas
descubiertas y el minimo y maximo de soporte y capacidad de despliegue de las reglas en el conjunto de
reglas.

Generacion de un conjunto de reglas desde un nugget de modelo de
asociacion

Los nugget de modelo de asociacién, como Apriori y CARMA, pueden utilizarse para puntuar los datos
directamente; sin embargo, también es posible generar en primer lugar un subconjunto de reglas
conocido como conjunto de reglas. Los conjuntos de reglas son de gran utilidad si trabaja con un modelo

, que no se puede utilizar directamente para la puntuacién. Consulte el tema[“Modelos sin refinar” en la|
pégina 52| para obtener mas informacion.

Para generar un conjunto de reglas, seleccione Conjunto de reglas en el ment Generar, situado en el
explorador de nugget de modelo. Es posible especificar las siguientes opciones para trasladar las reglas a
un conjunto de reglas:

Nombre de conjunto de reglas. Permite especificar el nombre del nuevo nodo de conjunto de reglas
generado.

Crear nodo en. Controla la ubicacién del nuevo nodo de conjunto de reglas generado. Seleccione Lienzo,
Paleta de modelos generados o Ambas.

Campo objetivo. Determina qué campo de salida se utilizard para el nodo de conjunto de reglas
generado. Seleccione un tnico campo de salida de la lista.

Soporte minimo. Especifique el soporte minimo para las reglas que desea conservar en el conjunto de
reglas generado. El nuevo conjunto de reglas no incluiré reglas con un soporte inferior al valor
especificado.
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Confianza minima. Especifique la confianza minima para las reglas que desea conservar en el conjunto
de reglas generado. El nuevo conjunto de reglas no incluiré las reglas con un valor de confianza inferior
al especificado.

Valor predeterminado. Permite especificar un valor predeterminado para el campo objetivo que se asigna
a los registros puntuados para los que no se activa una regla.

Generacion de un modelo filtrado

Para generar un modelo filtrado desde un nugget de modelo de asociacién, como un nodo Apriori,
CARMA o de conjunto de reglas de secuencias, seleccione Modelo filtrado en el menti Generar del
explorador de nugget de modelo. Esto crea un modelo de subconjuntos que incluye sélo las reglas
actualmente mostradas en el explorador. Note: No puede generar modelos filtrados para modelos no
refinados.

Puede especificar las siguientes opciones para filtrar las reglas:
Nombre para nuevo modelo. Permite especificar el nombre del nuevo nodo del modelo filtrado.

Crear nodo en. Controla la ubicacién del nuevo nodo del modelo filtrado. Seleccione Lienzo, Paleta de
modelos generados o Ambas.

Numeracién de reglas. Especifique como se numeraran los ID de reglas en el subconjunto de reglas
contenido en el modelo filtrado.

* Conservar nimeros originales de ID de regla. Seleccione esta opcién para mantener la numeraciéon
original de las reglas. De forma predeterminada, se otorga un ID a las reglas que corresponde con el
orden en que el algoritmo las haya descubierto. Ese orden puede variar dependiendo del algoritmo
empleado.

¢ Volver a numerar reglas consecutivamente, comenzando por. Seleccione esta opcién para asignar
nuevos ID de reglas para las reglas filtradas. Se asignan los nuevos ID basados en el orden de
clasificaciéon mostrados en la tabla de exploracién de reglas, situada en la pestafia Modelo y
comenzando por el niimero que se especifica aqui. Utilice las flechas de la derecha para especificar el
ntmero de inicio para los ID.

Reglas de asociacion de la puntuacion

Las puntuaciones obtenidas al ejecutar nuevos datos mediante un nugget de modelo de reglas de
asociacion se devuelven en campos independientes. Se afiaden tres nuevos campos para cada prediccion:
P representa la prediccién, C la confianza e I representa el ID. La organizacion de estos campos de salida
depende de si los datos de entrada estdn en formato transaccional o tabular. Consulte|“Datos tabulares|
frente a datos transaccionales” en la pagina 234| para obtener una visién general de estos formatos.

Por ejemplo, suponga que estd puntuando datos de la cesta de la compra con un modelo que genera
predicciones basadas en estas tres reglas:
Rule 15 pan, vino y carne (confianza 54%)

Rule 22 queso y fruta (confianza 43%)
Rule 15 pan, queso y verducong (confianza 24%)

Datos tabulares. En el caso de los datos tabulares, se devuelven las tres predicciones (3 es el valor
predeterminado) en un tnico registro.

Tabla 14. Puntuaciones en formato tabular.

ID Pan Vino Queso P1 C1 11 P2 C2 12 P3 C3 13

Fred |1 1 1 carne |0,54 15 fruta 0,43 22 verducong| 0,24 |5
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Datos transaccionales. En los datos transaccionales, se genera un registro independiente para cada
prediccion. Las predicciones se siguen afiadiendo en columnas independientes, pero las puntuaciones se
devuelven cuando se calculan. Asi se producen registros con predicciones incompletas, como se muestra
en el siguiente resultado de muestra. La segunda y la tercera predicciéon (P2 y P3) estdn en blanco en el
primer registro, junto con las confianzas asociadas y los ID de regla. Sin embargo, a medida que se
devuelven las puntuaciones, el registro final contiene las tres predicciones.

Tabla 15. Puntuaciones en formato transaccional.

ID Elemento| P1 C1 In P2 C2 12 P3 C3 I3
Fred pan carne 0,54 14 $null$ $null$ $null$ $null$ $null$ $null$
Fred queso carne 0,54 14 fruta 0,43 22 $null$ $null$ $null$
Fred vino carne 0,54 14 fruta 0,43 22 verducong |0,24 5

Para incluir sélo las predicciones completas con propésito de notificacién o de despliegue, utilice un nodo
Seleccionar para seleccionar los registros completos.

Note: los nombres de campos utilizados en estos ejemplos estan abreviados para mayor claridad. Durante
el uso real, los campos de resultados para los modelos de asociacién se denominan como se muestra en la
tabla siguiente.

Tabla 16. Nombres de campos de resultados para modelos de asociacion.

Campo nuevo Nombre del campo de ejemplo
Prediccién $A-TRANSACCION_NUMERO-1
Confianza (u otro criterio) $AC-TRANSACCION_NUMERO-1
ID de regla $A-ID_de_regla-1

Reglas con varios consecuentes

El algoritmo CARMA permite reglas con varios consecuentes, por ejemplo:
pan > vino y queso

Al puntuar reglas de “dos direcciones”, se devuelven predicciones en el formato visualizado en la tabla
siguiente.
Tabla 17. Puntuacion de resultados incluido una prediccion con varios consecuentes.

1D Pan Vino Queso P1 C1 11 P2 C2 12 P3 C3 13
Fred |1 1 1 carne&verdu |0,54 16 fruta 0,43 22 verducong| 0,24 |5

En ciertos casos, es posible que sea necesario dividir dichas puntuaciones antes de realizar el despliegue.
Para dividir una prediccién con varios consecuentes, debera analizar el campo mediante las funciones de
cadena de CLEM.

Despliegue de modelos de asociacion
Al puntuar modelos de asociacién, las predicciones y las confianzas se muestran en columnas

independientes (donde P representa la prediccion, C representa la confianza y I representa el ID de regla).
En este caso los datos de entrada pueden ser tabulares o transaccionales. Consulte el tema

lasociacién de la puntuacién” en la pagina 246|para obtener més informacion.
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Al preparar puntuaciones para el despliegue, puede que la aplicaciéon requiera transponer los datos de
salida a un formato con predicciones en filas en lugar de columnas (una prediccion por fila, que en
ocasiones se conoce como formato "anidado").

Transposiciéon de puntuaciones tabulares

Puede transponer puntuaciones tabulares de columnas a filas utilizando una combinacion de pasos en
IBM SPSS Modeler, como se describe en los siguientes pasos.

&

Pred 1 and rename
e ez
A
nype WE and renaVAppend Sort RLUF

Original_Order Pred 3 and rename

formati _tabmlar.csw

Tahle

Figura 49. La ruta de ejemplo utilizada para transponer los datos tabulares en formato anidado

1. Utilice la funcién @INDEX de un nodo Derivar para comprobar el orden actual de las predicciones y
guardar este indicador en un nuevo campo, como Orden_original.

2. Anada un nodo Tipo para asegurarse de que todos los campos estan instanciados.

3. Utilice un nodo Filtrar para cambiar el nombre predeterminado de la prediccién, la confianza y los
campos de ID (P1, C1, I1) en campos comunes, como Pred, Crit e ID_de_regla, que se utilizara para
afiadir registros mas tarde. Necesitara un nodo Filtrar para cada prediccién generada.

* Pred 1 and rename [ x|

@ =
’E @@ Fields: 14 in, & filtered, 3 renared, 8 out

Field | Filter | Field |
P1 X |21
C1 K> '
11 N~
P2 | —
12 =" Rule_ID
P3 K> IP3
C3 X I3
13 K> =

(@ View current fields ) View unused field settings
| Fitter [ ;|

| (6134 || Cancel | | Apply || Reset

Figura 50. Filtrado de campos para las predicciones 1y 3 a la vez que se cambia el nombre de los campos para la
prediccion 2.

4. Utilice un nodo Agregar para anadir valores para los datos compartidos Pred, Crit e ID_de_regla.
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5. Conecte un nodo Ordenar para clasificar registros en orden ascendente para el campo Orden_original y
en orden descendente para Crit, que es el campo utilizado para clasificar las predicciones por criterios
como confianza, elevaciéon y soporte.

6. Utilice otro nodo Filtrar para filtrar el campo Orden_original desde el resultado.

En este punto, los datos ya estan listos para el despliegue.

Transposiciéon de puntuaciones transaccionales

El proceso es similar para la transposiciéon de puntuaciones transaccionales. Por ejemplo, la ruta que se

muestra a continuacién transpone puntuaciones a un formato con una tnica prediccién en cada fila segtin
sea necesario para el despliegue.

£ ~ @
-
-A>
-&gty and renah

a E ) e A

farmat! _jrans.cey ’ Tvpe ey
@ S — @ =

‘f FPrex 2 and rename Append Table
@ Select Select

Original_Order

Pred 3 and rename

Figura 51. La ruta de ejemplo utilizada para transponer los datos transaccionales en formato anidado

Con la adicién de dos nodos Seleccionar, el proceso es idéntico al detallado anteriormente para los datos
tabulares.

* El primer nodo Seleccionar se utiliza para comparar los ID de regla de todos los registros adyacentes e
incluye sélo registros exclusivos o no definidos. Este nodo Seleccionar utiliza la expresion CLEM para
seleccionar registros: ID /= @OFFSET(ID,-1) or @OFFSET(ID,-1) = undef.

* El segundo nodo Seleccionar se utiliza para descartar reglas no pertinentes, o reglas donde ID_de_regla

tiene un valor nulo. Este nodo Seleccionar utiliza la siguiente expresion CLEM para descartar registros:
not (@NULL (Rule_ID)).

Si desea obtener mds informacién acerca de la transposicion de puntuaciones para el despliegue, contacte
el servicio de asistencia técnica.

Nodo Secuencia

El nodo Secuencia descubre patrones, en datos secuenciales u ordenados en el tiempo, con el formato

pan > queso. Los elementos de una secuencia son conjuntos de elementos que constituyen una tinica
transaccién. Por ejemplo, si una persona va a la tienda y compra pan y leche y, varios dias después,
vuelve a la tienda para comprar un poco de queso, la actividad de compras de esa persona se puede
representar como dos conjuntos de elementos. El primer conjunto de elementos contiene pan y leche y el
segundo contiene queso. Una secuencia es una lista de conjuntos de elementos que tiende a producirse
en un orden previsible. El nodo Secuencia detecta secuencias frecuentes y crea un nodo de modelo
generado que se puede utilizar para realizar predicciones.

Requisitos. Para crear un conjunto de reglas del nodo Secuencia, es necesario especificar un campo de
ID, un campo de tiempo opcional y uno o varios campos de contenido. Observe que estos ajustes se
deben realizar en la pestaiia Campos del nodo de modelado; no se pueden leer en el nodo Tipo anterior
de la ruta. El campo de ID puede tener cualquier rol o nivel de medicién. Si se especifica un campo de
tiempo, éste puede tener cualquier rol, aunque su almacenamiento debe ser numérico, una fecha, una
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hora o una marca de tiempo. Si no se especifica un campo de tiempo, el nodo Secuencia utilizara una
marca de tiempo implicita que se activara utilizando los ntimeros de fila como valores de tiempo. Los
campos de contenido pueden tener cualquier nivel de medicién y rol, pero todos los campos de
contenido deben ser del mismo tipo. Si son numéricos, deben ser rangos enteros (no rangos reales).

Puntos fuertes. El nodo Secuencia se basa en el algoritmo de reglas de asociacion de CARMA, que utiliza
un método de dos pasos para encontrar las secuencias. Ademads, el nodo de modelo generado que ha
creado el nodo Secuencia se puede insertar en una ruta de datos con el fin de crear predicciones. El nodo
de modelo generado también puede generar Supernodos para detectar y contar las secuencias especificas
y realizar predicciones basadas en secuencias especificas.

Opciones de campos para el nodo Secuencia

Antes de ejecutar un nodo de Secuencia, se deben especificar los campos de ID y de contenido en la
pestaiia Campos del nodo Secuencia. Si desea utilizar un campo de tiempo, también serd necesario
especificarlo aqui.

Campo de ID. Seleccione un campo de ID de la lista. Los campos numéricos o simboélicos se pueden
utilizar como campo de ID. Cada valor exclusivo de este campo debe indicar una unidad de analisis
especifica. Por ejemplo, en una aplicacién de la cesta de la compra, cada ID puede representar a un sélo
cliente. Para una aplicacion de anélisis del registro Web, cada ID puede representar un equipo (con la
direccion IP) o un usuario (con los datos de inicio de sesion).

* Los ID son contiguos. Si los datos se han clasificado previamente de forma que todos los registros con
el mismo ID se agrupan en la ruta de datos, seleccione esta opcién para que el procesamiento sea mds
rapido. Si los datos no se han clasificado previamente (o no lo sabe a ciencia cierta), no active esta
opcién y el nodo Secuencia clasificara los datos automaticamente.

Note: si los datos no estan clasificados y selecciona esta opcién, es posible que obtenga resultados no
validos en el modelo de secuencias.

Campo de tiempo. Si desea utilizar un campo existente en los datos para indicar el momento de los
eventos, seleccione Utilizar campo de tiempo y especifique el campo que desea utilizar. El campo de
tiempo debe ser un ntimero, una fecha, una hora o una marca de tiempo. Si no se especifica un campo de
tiempo, se asume que los registros llegan del origen de datos en orden secuencial y los nimeros del
registro se utilizan como valores de tiempo (el primer registro se produce en el tiempo "1"; el segundo,
en el tiempo "2"; y asi sucesivamente).

Campos de contenido. Especifique los campos de contenido del modelo. Estos campos contienen los
eventos de interés del modelado de secuencia.

El nodo Secuencia puede tratar datos en formato tabular o transaccional. Si se utilizan varios campos con
datos transaccionales, se asume que los elementos especificados en estos campos para un registro
determinado representan los elementos encontrados en una sola transaccién con una sola marca de
tiempo. Consulte el tema [“Datos tabulares frente a datos transaccionales” en la pagina 234 para obtener
mas informacion.

Particién. Este campo permite especificar un campo usado para dividir los datos en muestras
independientes para las fases de entrenamiento, prueba y validacion en la generacién del modelo. Si usa
una muestra para generar el modelo y otra muestra distinta para comprobarlo, podra obtener una buena
indicacién de la bondad del modelo a la hora de generar conjuntos de datos de mayor tamafo similares a
los datos actuales. Si se han definido varios campos de particién mediante nodos Tipo o Particién, se
debera seleccionar un campo de particiéon simple en la pestaiia Campos en todos los nodos de modelado
que usen la particion. (Si solamente hay una particién, se usard autométicamente siempre que se active la
particién.) Debe tener en cuenta que al aplicar la particion seleccionada en su andlisis, también debe
activar la particién en la pestaita Opciones del modelo para el nodo. (Si se elimina la seleccién de esta
opcion, se posibilita la desactivaciéon de la particién sin cambiar la configuraciéon del campo.)
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Opciones de modelo para el nodo Secuencia

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automaética basandose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Utilizar los datos en particiones. Si se ha definido un campo de particién, esta opcién garantiza que sélo
se utilicen los datos de la particién de entrenamiento para la generacion del modelo.

Soporte minimo de reglas (%) Puede especificar un criterio de soporte. Soporte de la regla hace referencia
a la proporciéon de campos de ID existentes en los datos de entrenamiento que contienen la secuencia
completa. Si desea centrarse en las secuencias mds comunes, aumente el valor de este parametro.

Confianza de reglas minima (%) Se puede especificar un criterio de confianza para mantener las
secuencias en el conjunto de secuencias. La confianza hace referencia al porcentaje de campos de ID en el
que se realiza una prediccion correcta a partir de todos los campos de ID para los que la regla realiza una
prediccién. Se calcula como la cantidad de ID en los que se encuentra toda la secuencia dividido por la
cantidad de ID en los que se encuentran los antecedentes, basado en los datos de entrenamiento. Las
secuencias con una confianza inferior a la del criterio especificado se descartan. Si se obtienen demasiadas
secuencias o secuencias sin interés, pruebe a aumentar el valor de este parametro. Si se obtienen muy
pocas secuencias, pruebe a disminuir el valor de este pardmetro.

Tamafio maximo de secuencias Puede establecer el niimero maximo de elementos distintos de una
secuencia. Si las secuencias de interés resultantes son pocas, se puede disminuir el valor del pardametro
para que el conjunto de secuencias se genere mas rapido.

Predicciones para afiadir a la ruta Especifique el niimero de predicciones que desea que el nodo Modelo
resultante afada a la ruta. Si desea obtener mas informacion, consulte [“Nugget del modelo de secuencia’]
fen la pagina 252

Opciones de experto para el nodo Secuencia

Las siguientes opciones de experto permiten a los usuarios con conocimientos sobre la operacion del
nodo Secuencia ajustar el proceso de generacién de modelos. Para acceder a estas opciones, active el
modo Experto en la pestafia Experto.

Definir duracién maxima. En caso de seleccionar esta opcién, las secuencias estaran limitadas a aquellas
que tengan una duracién (tiempo entre el primer conjunto de elementos y el tltimo) inferior o igual al
valor especificado. Si no se ha especificado un campo de tiempo, la duracién se expresa en términos de
filas (registros) existentes en los datos sin procesar. Si el campo de tiempo utilizado es una hora, una
fecha o una marca de tiempo, la duracién se expresa en segundos. En el caso de los campos numéricos, la
duracién se expresa con las mismas unidades que el campo en si.

Definir valor de poda. El algoritmo CARMA utilizado en el nodo Secuencia elimina periédicamente
(poda) los conjuntos de elementos poco frecuentes de la lista de conjuntos de elementos potenciales
durante el procesamiento para conservar la memoria. Seleccione esta opcién para ajustar la frecuencia de
poda. El niimero especificado determina la frecuencia de poda. Introduzca un valor mas pequeno para
disminuir los requisitos de memoria del algoritmo (pero aumentar potencialmente el tiempo de
entrenamiento necesario) o introduzca un valor mayor para que el entrenamiento sea mas rapido (pero
aumentar potencialmente los requisitos de memoria).

Definir secuencias maximas en memoria. Si selecciona esta opcién, el algoritmo CARMA limitara el
almacenamiento en memoria de secuencias de candidatos durante la generacion del modelo al nimero de
secuencias especificado. Seleccione esta opcion si IBM SPSS Modeler utiliza demasiada memoria durante
la generacién de modelos de Secuencia. Observe que el valor maximo de secuencias que se especifica
aqui es el nimero de secuencias de candidatos registrados internamente cuando se genera el modelo. Este
numero debe ser mucho mayor que el ndmero de secuencias previsto para el modelo final.
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Restringir discontinuidades entre conjuntos de elementos. Esta opcién permite especificar las
restricciones en las discontinuidades de tiempo que separan los conjuntos de elementos. Si se selecciona
esta opcidn, los conjuntos de elementos con discontinuidades de tiempo inferiores a la Discontinuidad
minima o superiores a la Discontinuidad maxima que se especifiquen no se considerardn como parte
integrante de una secuencia. Utilice esta opcion para evitar el recuento de secuencias que incluyen
intervalos de tiempo largos o intervalos que se producen en un marco temporal muy corto.

Note: si el campo de tiempo utilizado es una hora, una fecha o una marca de tiempo, la discontinuidad
de tiempo se expresa en segundos. Para los campos numéricos, la discontinuidad de tiempo se expresa
con las mismas unidades que el campo de tiempo.

Por ejemplo, observe la siguiente lista de transacciones.

Tabla 18. Ejemplo de lista de transacciones.

ID Hora Contenido
1001 1 manzanas
1001 2 pan
1001 5 queso
1001 6 ropa

Si se genera un modelo sobre estos datos con la discontinuidad minima establecida en 2, se obtendrian
las siguientes secuencias:

manzanas > queso
manzanas > ropa
pan > queso
pan > ropa

No aparecerian secuencias tales como manzanas > pan, porque la discontinuidad entre manzanas y pan es
inferior a la discontinuidad minima. Del mismo modo, tenga en cuenta los siguientes datos alternativos.

Tabla 19. Ejemplo de lista de transacciones.

ID Hora Contenido
1001 1 manzanas
1001 2 pan
1001 5 queso
1001 20 ropa

Si la discontinuidad méxima se hubiese establecido en 10, no apareceria ninguna secuencia con ropa,
porque la discontinuidad entre queso y ropa es demasiado amplia para que se consideren parte de la
misma secuencia.

Nugget del modelo de secuencia

Los nuggets de modelo de secuencia representan las secuencias que se encuentran para un campo de
salida determinado descubierto por el nodo Secuencia y pueden afiadirse a rutas para generar
predicciones.

Al ejecutar una ruta que contenga un nodo de secuencia, dicho nodo afiade en los datos un par de
campos con las predicciones y los valores de confianza asociados para cada prediccion desde el modelo
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de secuencia. De forma predeterminada, se anaden tres pares de campos con las tres mejores predicciones
(y los valores de confianza asociados). Puede cambiar el ntimero de predicciones generadas al crear el
modelo mientras configura las opciones de modelo para el nodo Secuencia durante la creacién, asi como
en la pestana Configuracion después de afiadir el nugget de modelo a una ruta. Consulte el tema
|“Configuracion del nugget de modelo de secuencia” en la pagina 256| para obtener mas informacion.

Los nuevos nombres de campos se derivan del nombre del modelo. Los nombres de campos son
$S-secuencia-n para el campo de prediccion (donde n indica la enésima prediccion) y $SC-secuencia-n para
el campo de la confianza. En una ruta con varios nodos de reglas de secuencia en una serie, los nuevos
nombres de campos incluirdn nimeros en el prefijo para distinguirse entre si. El primer nodo de
conjuntos de secuencia de la ruta utilizara los nombres normales, el segundo usara los nombres que
comiencen por $51- y $SCI1-, mientras que el tercer nodo utilizard nombres que comiencen por $S2-y
$5C2-, y asi sucesivamente. Las predicciones se muestran en orden de confianza, por lo que $S-secuencia-1
contiene la prediccion con la mayor confianza, mientras que$S-secuencia-2 contiene la siguiente mayor
confianza, y asi sucesivamente. Para los registros en los que el nidmero de predicciones disponibles es
menor que el nimero de predicciones solicitadas, las predicciones restantes contienen el valor $null$. Por
ejemplo, si solo se pueden realizar dos predicciones para un registro particular, los valores de
$S-secuencia-3 y $SC-secuencia-3 seran $null$.

Para cada registro, se comparan las reglas del modelo con el conjunto de transacciones para el ID actual
hasta ese momento, incluido el registro actual y cualquier registro previo con el mismo ID y cadena de
tiempo previa. Se utilizan las reglas k con los mayores valores de confianza que se aplican a este conjunto
de transacciones para generar las predicciones k para el registro, donde k es el nimero de predicciones
especificado en la pestafia Configuracion después de anadir el modelo a la ruta. (Si varias reglas predicen
el mismo resultado para el conjunto de transacciones, sélo se utilizard la regla con la mayor confianza.)
Consulte el tema [‘Configuraciéon del nugget de modelo de secuencia” en la pagina 256| para obtener mas
informacién.

Como ocurre con otros tipos de modelos de reglas de asociacion, el formato de datos debe coincidir con
el formato utilizado al crear el modelo de secuencias. Por ejemplo, los modelos creados con datos
tabulares pueden utilizarse para puntuar sélo datos tabulares. Consulte el tema [“Reglas de asociacién de
lla puntuacién” en la pagina 246| para obtener més informacién.

Note: al puntuar los datos mediante un nodo de conjuntos de secuencia generado en una ruta, cualquier
configuracién de tolerancia o discontinuidad seleccionada en la creacién del modelo se omite para
efectuar la puntuacién.

Predicciones de las reglas de secuencia

El nodo trata los registros dependiendo del tiempo (o del orden, si no se ha utilizado ninguna marca de
tiempo para crear el modelo). Los registros deben ordenarse por el campo ID y el campo de marca de
tiempo (si hay alguno). Sin embargo, las predicciones no concuerdan con la marca de tiempo del registro
al que se anaden. Sencillamente se refieren a los elementos que mds probabilidades tienen de producirse
en algiin momento futuro, dado el historial de transacciones para el ID actual hasta el registro actual.

Tenga en cuenta que las predicciones para cada registro no dependen necesariamente de las transacciones
de ese registro. Si las transacciones de registro actuales no activan una regla especifica, las reglas se
seleccionaran en funcién de las transacciones previas para el ID actual. En otras palabras, si el registro
actual no afiade ninguna informacién de prediccién til a la secuencia, la prediccion se transfiere al
registro actual desde la tltima transaccion ttil de este ID.

Por ejemplo, imagine que tiene un modelo de secuencia con una tnica regla
Mermelada > Pan (0.66)

y le pasa los siguientes registros.
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Tabla 20. Registros de ejemplo.

ID Compra Prediccién
001 mermelada pan
001 leche pan

Observe que el primer registro genera una prediccion de pan, como se esperaba. El segundo registro
también contiene una prediccién de pan, porque no existe ninguna regla para la mermelada seguida de
leche. Por lo tanto, la transaccion de la leche no afiade informacion dtil y la regla Mermelada > Pan se sigue
aplicando.

Generacion de nuevos nodos

El mend Generar permite crear nuevos Supernodos basados en el modelo de secuencia.

* Supernodo Regla. Crea un Supernodo que puede detectar y contar las instancias de las secuencias en
los datos puntuados. Si no se selecciona ninguna regla, esta opcion estd desactivada. Consulte el tema
[‘Generacién de un Supernodo Regla a partir de un nugget de modelo de secuencia” en la pagina 256]
para obtener mds informacién.

* Modelo a paleta Devuelve el modelo a la paleta de modelos. Esto resulta ttil en las situaciones en que
un colega le haya enviado una ruta que contenga un modelo y no el modelo en si.

Detalles del nugget de modelo de secuencia

La pestafia Modelo para un nugget de secuencia muestra las reglas exactamente por el algoritmo. Cada
fila de la tabla representa una regla, con el antecedente (la parte "si" de la regla) en la primera columna
seguida del consecuente (la parte "entonces” de la regla) en la segunda columna.

Cada regla se muestra en el siguiente formato.

Tabla 21. Formato de regla

Antecedente Consecuente
cerveza y lata_veg cerveza
pescado pescado
pescado

La primera regla de ejemplo se interpreta como para los ID que tenian "cerveza” y "lata_veg” en la misma
transaccion, donde hay probabilidad de una futura aparicion de "cerveza.” La segunda regla de ejemplo se
puede interpretar como para los ID que tenian "pescado” en una transaccion y, a continuacion, “pescado” en
otra, donde hay probabilidad de una futura aparicion de "pescado”. Tenga en cuenta que en la primera regla,
cerveza y lata_veg se adquieren al mismo tiempo y, en la segunda, pescado se adquiere en dos transacciones
independientes.

Ment Ordenar. El botén del menti Ordenar en la barra de herramientas controla la ordenacién de las
reglas. Es posible cambiar la direcciéon de ordenacién (ascendente o descendente) mediante el botén de
direccién de la ordenacién (flecha arriba y abajo).

Los valores se pueden ordenar por:
* % de soporte

* Confianza

* Soporte de regla %

* Consecuente

* Primer antecedente
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+ Ultimo antecedente
* Numero de elementos (antecedentes)

Por ejemplo, la siguiente tabla se clasifica en orden descendente por el nimero de elementos. Las reglas
con varios articulos en el conjunto de antecedentes preceden a las que incluyen pocos articulos.

Tabla 22. Reglas clasificadas por numero de elementos

Antecedente Consecuente
cerveza y lata_veg y congelados congelados
cerveza y lata_veg cerveza
pescado pescado
pescado

refrescos refrescos

Mostrar/ocultar criterios. El boton Mostrar/ocultar criterios (icono de cuadricula) controla las opciones de
visualizacién de las reglas. Estan disponibles las siguientes opciones de presentacion:

* Instancias muestra informacién acerca del nimero de ID exclusivos para el que se produce la secuencia
completa, antecedentes y consecuentez. (Tenga en cuenta que esto difiere de los modelos de asociacion,
para los que el niimero de instancias hace referencia al niimero de ID para los que sélo se aplican los
antecedentes.) Por ejemplo, dada la regla pan > queso, se hace referencia al ntimero de ID en los datos
de entrenamiento que incluyan pan y queso como instancias.

* Soporte muestra la proporcién de ID en los datos de entretenimiento para los que los antecedentes son
verdaderos. Por ejemplo, si el 50% de los datos de entrenamiento incluye el antecedente pan, el soporte
para la regla pan > queso seria del 50%. (A diferencia de los modelos de asociacién, el soporte no se
basa en el nimero de instancias, como se indicé anteriormente.)

* La confianza muestra el porcentaje de campos de ID en el que se realiza una prediccién correcta a
partir de todos los campos de ID para los que la regla realiza una prediccion. Se calcula como la
cantidad de ID en los que se encuentra toda la secuencia dividido por la cantidad de ID en los que se
encuentran los antecedentes, basado en los datos de entrenamiento. Por ejemplo, si el 50% de los datos
de entrenamiento contienen lata_veg (indicando asi soporte del antecedente), pero sélo el 20% contiene
tanto lata_veg como congelados, la confianza para la regla lata_veg > congelados seria Soporte de
regla / Soporte de antecedentes o, en este caso, 40%.

* Soporte de regla para los modelos de secuencias estd basado en instancias y muestra la proporcion de
registros de entrenamiento para los que se cumple que toda la regla, los antecedentes y consecuentes,
son verdaderos. Por ejemplo, si el 20% de los datos de entrenamiento incluyen tanto pan como queso, el
soporte de la regla pan > queso serd el 20%.

Recuerde que las proporciones se basan en transacciones validas (transacciones con al menos un elemento
observado o valor verdadero) en lugar de transacciones totales. Las transacciones no validas, las que no
tienen elementos o valores verdaderos, se descartan para estos cédlculos.

Boton de filtrado. En el ment, el botén de filtrado (icono del embudo) expande el botén del cuadro de
dialogo para mostrar un panel en el que aparecen los filtros de regla activos. Los filtros se utilizan para
contraer el nimero de reglas que se muestran en la pestaia Modelos.

Figura 52. Boton de filtrado

Para crear un filtro, pulse en el icono de filtrado, en la parte derecha del panel expandido. Esta operaciéon
abre un cuadro de didlogo independiente en el que se pueden especificar las restricciones a la hora de
mostrar reglas. Tenga en cuenta que el botén de filtrado se suele utilizar junto con el ment Generar para,
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en primer lugar, filtrar las reglas y, a continuacién, generar un modelo que contenga ese subconjunto de
reglas. Si desea obtener més informacion, consulte [‘Especificacién de filtros para reglas” en la pagina 243
a continuacion.

Configuracion del nugget de modelo de secuencia

La pestana Configuracién de un modelo de secuencia muestra opciones de puntuacién para el modelo.
Esta pestafia solo estard disponible después de que el modelo se haya afiadido al lienzo de rutas para la
puntuacion.

Numero maximo de predicciones. Especifique el nimero maximo de predicciones incluidas para cada
conjunto de elementos de la cesta. Las reglas con los valores de confianza més altos que se aplican a este
conjunto de transacciones se utilizan para generar predicciones para el registro hasta el limite
especificado.

Resumen de nugget de modelo de secuencia

La pestafia Resumen para un nugget de modelo de reglas de secuencia muestra el ntiimero de reglas
descubiertas y el minimo y maximo de soporte y confianza en las reglas. Si ha ejecutado un nodo
Andlisis conectado a este nodo de modelado, la informacién de dicho andlisis también se mostrara en
esta seccion.

Consulte el tema [“Exploracién de nugget de modelo” en la pagina 42| para obtener mas informacion.

Generacion de un Supernodo Regla a partir de un nugget de modelo
de secuencia

Para generar un Supernodo Regla basado en una regla de secuencia:

1. En la pestafia Modelo para el nugget de modelo de regla de secuencia, pulse en una fila de la tabla
para seleccionar la regla deseada.

2. Seleccione en los mentis del explorador de reglas:
Generar > Supernodo Regla

Importante: Para utilizar el Supernodo generado, debe clasificar los datos por el campo de ID (y por el
campo de tiempo, si fuera necesario) antes de pasarlos al Supernodo. En los datos sin clasificar, el
Supernodo no detectard secuencias de manera adecuada.

Puede especificar las siguientes opciones para generar un Supernodo regla:

Detectar. Especifica como se definen las coincidencias para los datos que han pasado al Supernodo.

* Sélo antecedentes. El Supernodo identifica una coincidencia cada vez que encuentra los antecedentes
para la regla seleccionada en el orden correcto dentro de un conjunto de registros con el mismo ID, sin
importar si se ha encontrado también el antecedente. Recuerde que esto no tiene en cuenta la tolerancia
de marca de tiempo o la configuracién de la restriccion de la discontinuidad del elemento del nodo de
modelado Secuencia original. Cuando se detecta el tltimo conjunto de elementos de antecedentes en la
ruta (y se ha encontrado el resto de antecedentes en el orden correcto), los registros posteriores con el
ID actual contienen el resumen seleccionado mas abajo.

* Secuencia completa. El Supernodo identifica una coincidencia cada vez que encuentra los
antecedentes y los consecuentes para la regla seleccionada en el orden correcto dentro de un conjunto
de registros con el mismo ID, sin importar si se ha encontrado también el antecedente. Esto no tiene en
cuenta la tolerancia de marca de tiempo o la configuracién de la restriccion de la discontinuidad del
elemento del nodo de modelado Secuencia original. Cuando se detecta el consecuente en la ruta (y,
asimismo, se han encontrado todos los antecedentes en orden correcto), el registro actual y los registros
posteriores con el ID actual contiene el resumen seleccionado mas abajo.
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Mostrar. Controla la forma en que los restimenes de coincidencias se afiaden a los datos en el resultado
del Supernodo Regla.

e Valor consecuente para la primera instancia. El valor afiadido a los datos es el valor consecuente
predicho segin la primera instancia de la coincidencia. Los valores se afiaden como un nuevo campo
llamado rule_n_consequent, donde n es el nimero de regla (basado en el orden de creacién de los
Supernodos Regla de la ruta).

* Valor verdadero para la primera instancia. El valor que se afiade a los datos es verdadero si hay al
menos una coincidencia para el ID, mientras que sera falso si no existe coincidencia alguna. Los valores
se afladen como un nuevo campo llamado rule_n_flag.

* Recuento de ocurrencias. El valor afiadido a los datos es el niimero de coincidencias para el ID. Los
valores se afiaden como un nuevo campo llamado rule_n_count.

e Numero de regla. El valor afiadido es el nimero de regla para la regla seleccionada. Los niimeros de
regla se asignan en funcién del orden en que se afiadi6 el Supernodo a la ruta. Por ejemplo, el primer
Supernodo Regla se considera regla 1, el segundo Supernodo Regla se considera regla 2, y asi
sucesivamente. Esta opcién resulta especialmente ttil al incluir varios Supernodos Regla en la ruta. Los
valores se afiaden como un nuevo campo llamado rule_n_number.

* Incluir cifras de confianza. Si se selecciona esta opcién, afiadiré la confianza de reglas a la ruta de los
datos, asi como el otro resumen seleccionado. Los valores se afiaden como un nuevo campo llamado
rule_n_confidence.

Nodo de reglas de asociacion

Las reglas de asociacién son instrucciones del formato siguiente

Por ejemplo, "Si un cliente compra una cuchilla y una locién para después del afeitado, entonces hay un
80% de posibilidades de que el cliente compre también crema de afeitado". El nodo Reglas de asociacion
extrae un conjunto de reglas de los datos y destaca aquellas reglas con un mayor contenido de
informacién. El nodo Reglas de asociaciéon es muy parecido al nodo Apriori. Sin embargo, hay algunas
diferencias notables:

* El nodo Reglas de asociaciéon no puede procesar los datos transaccionales.

* El nodo Reglas de asociacion puede procesar datos que tienen el tipo de almacenamiento Lista y el
nivel de medicién Coleccién.

* El nodo Reglas de asociacion se puede utilizar con IBM SPSS Analytic Server. Esto proporciona
escalabilidad y significa que se pueden procesar big data y aprovechar un procesamiento paralelo mds
rapido.

* El nodo Reglas de asociaciéon proporciona valores adicionales, como la capacidad de limitar el ntimero
de reglas que se generan, aumentando asi la velocidad de procesamiento.

¢ La salida del nugget de modelo se muestra en el Visor de salidas.

Una ruta que muestra un ejemplo de trabajo de cémo utilizar Reglas de asociacién, llamado
geospatial_association.str, y que hace referencia a los archivos de datos InsuranceData.sav,
CountyData.sav y ChicagoAreaCounties.shp estd disponible en el directorio Demos de su instalacién de
IBM SPSS Modeler. Puede acceder al directorio Demos desde el grupo de programas de IBM SPSS Modeler
en el mend Inicio de Windows. El archivo geospatial _association.str se encuentra en el directorio
streams.

Reglas de asociacion - Opciones de campos

En la pestafia Campos, puede seleccionar si desea utilizar la configuracién de rol de campo ya definida
en nodos anteriores o realizar las asignaciones de campos manualmente.

Utilizar roles predefinidos
Esta opcién utiliza las definiciones de roles (como objetivos o predictores) desde un nodo Tipo
anterior (o la pestana Tipo de un nodo de origen anterior). Los campos con un rol de entrada se
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consideran Condiciones, los campos con un rol de destino se consideran Predicciones, y los
campos usados como entradas y objetivos se considera que tienen ambos roles.

Utilizar asignaciones de campos personalizadas
Seleccione esta opcion si desea asignar objetivos, predictores y otros roles manualmente en esta
pantalla.

Campos
Si ha seleccionado Utilizar asignaciones de campos personalizadas, utilice los botones de flecha
para asignar los elementos manualmente desde esta lista a los recuadros de la parte derecha de la
pantalla. Los iconos indican los niveles de medicién validos para cada campo.

Ambos (condicién o prediccion)
Los campos afiadidos a esta lista pueden tomar el rol de condiciéon o de prediccién en las reglas
generadas por el modelo. Esto se hace regla por regla, de manera que un campo puede ser una
condicién en una regla y una prediccién en otra.

Solo prediccion
Los campos afiadidos a esta lista pueden aparecer solo como una prediccién (también conocida
como un "consecuente") de una regla. La presencia de un campo en esta lista no significa que el
campo se utilice en reglas, sino solamente que si se utiliza puede ser solo una prediccién.

Solo condicién
Los campos afiadidos a esta lista pueden aparecer solo como una condicién (también conocida
como un "antecedente") de una regla. La presencia de un campo en esta lista no significa que el
campo se utilice en reglas, sino solamente que si se utiliza puede ser solo una condicién.

Reglas de asociacion - Generacion de reglas
Elementos por regla

Use estas opciones para especificar cudntos elementos o valores se pueden usar en cada regla.

Nota: El total combinado de estos dos campos no puede superar 10.

Nimero maximo de condiciones
Seleccione el niimero maximo de condiciones que se pueden incluir en una sola regla.

Numero maximo de predicciones
Seleccione el niimero maximo de predicciones que se pueden incluir en una sola regla.

Generacion de reglas

Use estas opciones para especificar el nimero y tipo de reglas que se va a generar.

Ntumero maximo de reglas
Especifique el niimero maximo de reglas que se pueden considerar para usar para generar reglas
para su modelo.

Criterio de reglas N superiores
Seleccione el criterio que se utiliza para establecer cuales son las reglas N superiores, donde N es
el valor introducido en el campo Maximum number of rules. Puede elegir entre los criterios
siguientes.

* Confianza

* Soporte de regla

* Soporte de condicién

+ Lift

* Capacidad de despliegue
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Sélo valores verdaderos para las marcas
Cuando sus datos estén en formato tabular, seleccione esta opcién para incluir solo los valores
verdaderos para los campos de distintivo en las reglas resultantes. Seleccionar valores verdaderos
puede ayudar a que las reglas se entiendan con maés facilidad. La opcién no se aplica a los datos
en formato transaccional. Si desea obtener méas informacién, consulte [“Datos tabulares frente a|
|datos transaccionales” en la pagina 234]r

Criterio de regla

Si selecciona Habilitar criterio de regla, puede usar estas opciones para seleccionar la fuerza minima que
las reglas deben cumplir para considerarse para el uso en su modelo.

* Confianza Especifique el valor porcentual minimo para el nivel de Confianza para una regla producida
por el modelo. Si el modelo produce una regla con un nivel inferior a este valor, la regla se descarta.

* Soporte de regla Especifique el valor porcentual minimo para el nivel de soporte de regla para una
regla producida por el modelo. Si el modelo produce una regla con un nivel inferior a este valor, la
regla se descarta.

* Soporte de condicién Especifique el valor porcentual minimo para el nivel de soporte de regla para
una regla producida por el modelo. Si el modelo produce una regla con un nivel inferior al valor
indicado, la regla se descarta.

* Elevacion Especifique el valor de elevacién minimo permitido para una regla producida por el modelo.
Si el modelo produce una regla con un valor inferior al indicado, la regla se descarta.

Excluir reglas

En algunos casos, la asociacién entre dos o mds campos es conocida o evidente. En estos casos, puede
excluir reglas cuando los campos se predicen mutuamente. Al excluir reglas que contienen ambos valores,
se reduce la entrada irrelevante de datos y se aumentan las posibilidades de encontrar resultados titiles.

Campos
Seleccione los campos asociados que no desee usar juntos en la generacion de reglas. Por ejemplo,
algunos campos asociados pueden ser Fabricante de coche y Modelo de coche, o bien Afio escolar
y Edad del alumno. Cuando el modelo crea reglas, si la regla contiene al menos uno de los
campos seleccionados en un lado de la regla (condicién o prediccion), la regla se descarta.

Reglas de asociacion - Transformaciones
En intervalo

Use estas opciones para especificar como se agrupan los campos continuos (intervalo numérico).

Ntimero de intervalos
Los campos continuos configurados para que se agrupen automaticamente estdn divididos en el
nimero de intervalos igualmente espaciados que se indique. Puede seleccionar cualquier ntiimero
del intervalo 2 - 10.

Campos de la lista

Longitud maxima de la lista
Para restringir el niimero de elementos que se van a incluir en el modelo si no se conoce la
longitud de un campo de la lista, indique la longitud maxima de la lista. Puede seleccionar
cualquier niimero del intervalo 1 - 100. Si una lista es mas larga que el nimero que indique, el
modelo seguird usando el campo pero solo incluird valores hasta este ndmero; los valores extra
del campo se omitiran.

Reglas de asociacion - Salida

Use las opciones de este panel para controlar la salida que se genera cuando se genera el modelo.
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Tablas de reglas

Use estas opciones para crear uno o mas tipos de tablas que muestren el mejor nimero de reglas
(basandose en un ndmero que indique) para cada criterio seleccionado.

Confianza
Confianza es el cociente entre el soporte de regla y el soporte de condiciones. De los elementos
con los valores de la lista, el porcentaje que tiene los valores consecuentes pronosticados. Crea
una tabla que contiene las mejores reglas de asociaciéon N basadas en la confianza que se van a
incluir en la salida (donde N es el valor Reglas para mostrar).

Soporte de regla
La proporcién de elementos para los que toda la regla, las condiciones y las predicciones son
verdaderas. Para todos los elementos del conjunto de datos, el porcentaje que la regla contabiliza
correctamente y predice. Esta medida da una importancia general para la regla. Crea una tabla
que contiene las mejores reglas de asociacion N basadas en el soporte de reglas que se van a
incluir en la salida (donde N es el valor Reglas para mostrar).

Elevacién
La tasa de confianza de reglas y la probabilidad anterior de tener la prediccién. La tasa del valor
de Confianza para una regla frente al porcentaje de que se produzcan los valores consecuentes en
la poblaciéon general. Esta tasa da una medida de cuanto mejora la regla respecto a la
probabilidad. Crea una tabla que contiene las mejores reglas de asociaciéon N basadas en la
elevacion que se van a incluir en la salida (donde N es el valor Reglas para mostrar).

Soporte de condicién
La proporcién de elementos para los que las condiciones son verdaderas. Crea una tabla que
contiene las mejores reglas de asociacion N basadas en el soporte de antecedentes que se van a
incluir en la salida (donde N es el valor Reglas para mostrar).

Capacidad de despliegue
Medida del porcentaje en la que los datos de formacién satisfacen la condicién pero no la
prediccién. Esta medida muestra la frecuencia con la que la regla falla. Es de hecho el opuesto de
la Confianza. Crea una tabla que contiene las mejores reglas de asociaciéon N basadas en la
capacidad de despliegue que se van a incluir en la salida (N es el valor Reglas para mostrar).

Reglas para mostrar
Establezca el nimero méximo de reglas para mostrar en las tablas.

Tablas de informacion de modelos

Use una o maés de estas opciones para seleccionar qué tablas de modelos incluir en la salida.
* Transformaciones de campos

* Resumen de registros

» Estadisticas de regla

* Valores mas frecuentes

* Campos mas frecuentes
Nube de palabras de reglas clasificable.
Use estas opciones para crear una nube de palabras que muestre las salidas de reglas. Las palabras se

muestran en tamafios de texto en aumento para indicar su importancia.

Cree una nube de palabras clasificable.
Marque esta casilla de verificacién para crear una nube de palabras clasificable en su salida.

Clasificacion predeterminada
Seleccione el tipo de clasificaciéon que usar al crear inicialmente la nube de palabras. La nube de
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palabras es interactiva y puede cambiar el criterio en el Visor de modelos para ver las diversas
reglas y clasificaciones. Puede elegir entre las siguientes opciones de clasificacion:

* Confianza.

* Soporte de regla

* Elevacion

* Soporte de condicion.

* Capacidad de despliegue

Maiximo de reglas para mostrar
Establezca el nimero de reglas que se van a mostrar en el mapa; el maximo que puede
seleccionarse es 20.

Reglas de asociacion - Opciones de modelos

Use los valores de esta pestafia para indicar las opciones de puntuacién para los modelos de reglas de
asociacion.

Nombre del modelo Puede generar el nombre de modelo que se base autométicamente en el campo de
destino (o el tipo de modelo en casos en los que no se haya indicado ese campo), o especificar un nombre
personalizado.

Numero maximo de predicciones Indique el niimero maximo de predicciones incluidas en el resultado
de puntuacién. Esta opcioén se utiliza con la opcién Criterio de regla para producir las “mejores”
predicciones, en las que "mejores” indica el nivel mas alto de confianza, soporte, elevacion, etc.

Criterio de regla Seleccione la medida utilizada para determinar la fuerza de las reglas. Las reglas se
clasifican segun la fuerza de los criterios aqui seleccionados a fin de devolver las mejores predicciones
para un conjunto de elementos. Puede elegir entre cinco criterios diferentes.

* Confianza Confianza es el cociente entre el soporte de regla y el soporte de condiciéon. De los
elementos con los valores de la lista, el porcentaje que tiene los valores consecuentes pronosticados.

* Soporte de condicién La proporciéon de elementos para los que las condiciones son verdaderas.

* Soporte de regla La proporciéon de elementos para los que toda la regla, las condiciones y las
predicciones son verdaderas. Calculado multiplicando el valor Soporte de condicién por el valor de
Confianza.

* Elevacion La tasa de confianza de reglas y la probabilidad anterior de tener la prediccién.

* Capacidad de despliegue Medida del porcentaje en la que los datos de formacién satisfacen la
condicién pero no la prediccion.

Permitir predicciones repetidas Seleccione esta opcién para incluir varias reglas con la misma prediccion
a la hora de puntuar. Por ejemplo, si se selecciona esta opcién se pueden puntuar las siguientes reglas.

pan y vino y queso
queso y fruta y vino

Nota: Las reglas con varias predicciones (pan & queso & fruta -> vino & paté) se consideran
predicciones repetidas solo si todas las predicciones (vino & paté) se habian pronosticado antes.

Solo puntuar reglas cuando las predicciones no estin presentes en la entrada Seleccione esta opcién
para asegurarse de que las predicciones no estén también presentes en la entrada. Por ejemplo, si el
propésito de la puntuacién es recomendar mobiliario para el hogar, no es probable que una entrada que
ya contiene una mesa de comedor recomiende comprar otra. En este caso, seleccione esta opcién. Sin
embargo, si los productos son perecederos o desechables (como el queso, un biberén o un panuelo), las
reglas en las que el consecuente ya se encuentra en la entrada pueden ser de valor. En el dltimo caso, la
opcién mas ttil puede ser Puntuar todas las reglas.
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Solo puntuar reglas cuando las predicciones estin presentes en la entrada Seleccione esta opcién para
asegurarse de que las predicciones estén también presentes en la entrada. Este método es ttil cuando se
intenta comprender mejor los clientes o las transacciones existentes. Por ejemplo, es posible que desee
identificar las reglas con la mayor elevacion y, a continuacién, explorar qué clientes se ajustan a estas
reglas.

Puntuar todas las reglas Seleccione esta opcion para incluir todas las reglas a la hora de puntuar,
independientemente de la presencia o ausencia de predicciones.

Nugget del modelo de reglas de asociacion

El nugget de modelos contiene informacion acerca de las reglas extraidas a partir de los datos durante la
generacion de modelos.

Visualizacion de los resultados

Puede examinar las reglas generadas por los modelos de Association Rules Reglas de asociacién
utilizando la pestafia Modelo del cuadro de didlogo. Al examinar un nugget de modelo, se muestra la
informacién acerca de las reglas antes de generar nuevos nodos o puntuar el modelo.

Puntuacion de modelos

Los nuggets de modelos refinados se pueden afiadir a una ruta y utilizarse para puntuar. Consulte el
tema [“Uso de nugget de modelo en rutas” en la pagina 4§ para obtener mas informacién. Los modelos de
nuggets utilizados para puntuar incluyen una pestafia Configuracién adicional en los cuadros de didlogo
respectivos. Consulte el tema [“Configuraciéon del nugget de modelo de reglas de asociaciéon” en la paginal
para obtener mas informacion.

Detalles del nugget de modelos de reglas de asociacién

El nugget de modelo de reglas de asociaciéon muestra detalles del modelo en la pestafia Modelo del Visor
de salidas. Para obtener més informacion sobre cémo utilizar el visor, consulte el apartado titulado
"Coémo trabajar con la salida" en la Guia del usuario del modelador (ModelerUsersGuide.pdf).

La operacién de modelado de GSAR crea varios campos nuevos con el prefijo $A como se indica en la
tabla siguiente.

Tabla 23. Campos nuevos creados por la operacion de modelado de reglas de asociacion

Nombre de campo Descripcion

$A-<predicccion># Este campo contiene la prediccién del modelo para los registros puntuados.

<prediccion> es el nombre del campo incluido en el rol Predicciones del modelo, y
# es una secuencia de nimeros para las reglas de salida (por ejemplo, si se
configura que la puntuacién incluya 3 reglas, la secuencia de niimeros sera del 1 al
3).

$AC-<predicccion># Este campo contiene la confianza en la prediccion.

<prediccion> es el nombre del campo incluido en el rol Predicciones del modelo, y
# es una secuencia de nimeros para las reglas de salida (por ejemplo, si se
configura que la puntuacién incluya 3 reglas, la secuencia de ntimeros sera del 1 al
3).

$A-Rule_ID# Esta columna contiene el ID de la regla pronosticada para cada registro del
conjunto de datos puntuado.

# es una secuencia de nimeros para las reglas de salida (por ejemplo, si se
configura que la puntuacion incluya 3 reglas, la secuencia de niimeros sera del 1 al
3).
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Configuracion del nugget de modelo de reglas de asociacion

La pestana Configuracién de un modelo de reglas de asociacién muestra opciones de puntuacién para el
modelo. Esta pestafia sélo estard disponible después de que el modelo se haya afiadido al lienzo de rutas
para la puntuacién.

Niumero maximo de predicciones Especifique el nimero méximo de predicciones que se incluyen para
cada conjunto de elementos. Las reglas con los valores de confianza mas altos que se aplican a este
conjunto de transacciones se utilizan para generar predicciones para el registro hasta el limite
especificado. Utilice esta opcién con la opcion Criterio de regla para producir las “mejores” predicciones,
en las que mejores indica el nivel mas alto de confianza, soporte, elevacion, etc.

Criterio de regla Seleccione la medida utilizada para determinar la fuerza de las reglas. Las reglas se
clasifican segtin la fuerza de los criterios aqui seleccionados a fin de devolver las mejores predicciones
para un conjunto de elementos. Puede elegir entre los criterios siguientes.

* Confianza

* Soporte de regla

+ Lift

* Soporte de condicién

* Capacidad de despliegue

Permitir predicciones repetidas Seleccione esta opcién para incluir varias reglas con el mismo
consecuente a la hora de puntuar. Por ejemplo, seleccionar esta opcién significa que se puede puntuar la
siguiente regla:

pan y vino y queso
queso y fruta y vino

Para excluir predicciones repetidas al puntuar, deje la casilla de verificaciéon en blanco.

Nota: las reglas con varios consecuentes (pan & queso & fruta -> vino & paté) se consideran
predicciones repetidas sélo si todos los consecuentes (vino & paté) se han predicho anteriormente.

Solo puntuar reglas cuando las predicciones no estin presentes en la entrada Seleccionar para
garantizar que los consecuentes no estén presentes también en la entrada. Por ejemplo, si el propésito de
la puntuacién es recomendar mobiliario para el hogar, no es probable que una entrada que ya contiene
una mesa de comedor recomiende comprar otra. En este caso, seleccione esta opcién. Por otra parte, si los
productos son perecederos o desechables (como el queso, un biberén o un pafuelo), las reglas en las que
el consecuente ya se encuentra en la entrada pueden ser de valor. En el dltimo caso, la opcién més ttil
puede ser Puntuar todas las reglas.

Solo puntuar reglas cuando las predicciones estin presentes en la entrada Seleccionar para garantizar
que los consecuentes estén presentes también en la entrada. Este método es ttil cuando se intenta
comprender mejor los clientes o las transacciones existentes. Por ejemplo, es posible que desee identificar
las reglas con la mayor elevacién y, a continuacién, explorar qué clientes se ajustan a estas reglas.

Puntuar todas las reglas Seleccione esta opcién para incluir todas las reglas a la hora de puntuar,
independientemente de la presencia o ausencia de consecuentes en la entrada.
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Capitulo 13. Modelos'YYYY\ de series temporales

¢Por qué es importante hacer previsiones?

Hacer previsiones consiste en predecir los valores de una o varias series a lo largo del tiempo. Por
ejemplo, puede que desee predecir la demanda esperada de una linea de productos o servicios con la
finalidad de poder asignar recursos para su fabricacion o distribucién. Como para implementar las
decisiones de planificacion es necesario cierto tiempo, las previsiones son una herramienta esencial en
muchos procesos de planificacion.

Los métodos de modelado de series temporales suponen que la historia se repite, si no exactamente, de
una manera lo suficientemente parecida como para que estudiando el pasado sea posible tomar
decisiones mejores en el futuro. Para predecir las ventas del afio que viene, por ejemplo, es probable que
empiece examinando las ventas de este afio y después las de afios anteriores para averiguar las
tendencias o los patrones, si los hay, que se han desarrollado en los tltimos afios. No obstante, los
patrones pueden ser dificiles de calcular. Si las ventas aumentan durante varias semanas seguidas, por
ejemplo, ;forma esto parte de un ciclo estacional o se trata del principio de una tendencia a largo plazo?

Con las técnicas de modelado estadistico, puede analizar los patrones de los datos del pasado y proyectar
dichos patrones para determinar el rango en el que probablemente se incluirdn los valores futuros de la
serie. Como resultado, se obtienen previsiones mds precisas en las que podré basar sus decisiones.

Datos de series temporales

Una serie temporal es una colecciéon ordenada de mediciones tomadas en intervalos regulares; por
ejemplo, los precios diarios de las acciones o los datos de ventas semanales. Las mediciones pueden estar
relacionadas con cualquier cosa que le interese, y cada serie se suele clasificar en una de las siguientes
categorias:

* Dependiente. Una serie para la que desea hacer previsiones.

* Predictora. Serie que puede ayudar a explicar el objetivo, por ejemplo, el presupuesto de publicidad
para predecir las ventas. Las series predictoras sélo se pueden usar con modelos ARIMA.

* Evento. Serie predictora especial que se utiliza para tener en cuenta incidentes recurrentes predecibles,
por ejemplo promociones de ventas.

¢ Intervencion. Serie predictora especial que se utiliza para tener en cuenta incidentes puntuales del
pasado como, por ejemplo, apagones o huelgas.

Los intervalos pueden representar cualquier unidad de tiempo, pero debe utilizarse un mismo intervalo
para todas las mediciones. Ademads, si algtin intervalo no tiene ninguna medicién, debe definirse en el
valor perdido. De esta forma, el ntimero de intervalos con mediciones (incluidos los que tienen valores
perdidos) define la duracién del periodo histérico de los datos.

Caracteristicas de las series temporales

Estudiar el comportamiento pasado de una serie le ayudara a identificar los patrones y realizar mejores
previsiones. Cuando se representan, muchas series temporales muestran una o varias de estas
caracteristicas:

* Tendencias

* Ciclos estacionales y no estacionales
 Pulsos y pasos

* Valores atipicos
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Tendencias

Una tendencia es un cambio gradual ascendente o descendente en el nivel de la serie o la trayectoria que
siguen los valores de la serie de aumentar o disminuir a lo largo del tiempo.
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Figura 53. Tendencia

Las tendencias pueden ser locales o globales, pero una misma serie puede mostrar ambas.
Histéricamente, los gréficos de series del indice del mercado de valores muestran una tendencia global
ascendente. Han aparecido tendencias descendentes locales en épocas de recesién y tendencias
ascendentes locales en épocas de prosperidad.

Las tendencias también pueden ser lineales o no lineales. Las tendencias lineales son incrementos
aditivos positivos o negativos en el nivel de la serie, comparables al efecto del interés simple sobre el
principal. Las tendencias no lineales suelen ser multiplicativas, con incrementos proporcionales a los
valores de series anteriores.

Las tendencias lineales globales son adecuadas y hacen previsiones correctas tanto con los modelos
ARIMA como con los de suavizado exponencial. Al generar modelos ARIMA, suelen diferenciarse las
series que muestran tendencias para eliminar el efecto de éstas.

Ciclos estacionales
Un ciclo estacional es un patrén repetitivo y predecible de los valores de las series.
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Figura 54. Ciclo estacional

Los ciclos estacionales estan ligados al intervalo de la serie. Por ejemplo, los datos mensuales suelen
mostrar un comportamiento ciclico a lo largo de trimestres y afios. Una serie mensual puede mostrar un
ciclo trimestral significativo con un minimo en el primer trimestre o un ciclo anual con un pico en cada
mes de diciembre. Se dice que las series con un ciclo estacional muestran estacionalidad.

Los patrones estacionales resultan ttiles para obtener buenos ajustes y previsiones. Hay modelos ARIMA
y de suavizado exponencial que capturan la estacionalidad.
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Ciclos no estacionales
Un ciclo no estacional es un patrén repetitivo y posiblemente impredecible de los valores de las series.
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Figura 55. Ciclo no estacional

Algunas series, como la tasa de desempleo, muestran un claro comportamiento ciclico; no obstante, la
periodicidad del ciclo varia a lo largo del tiempo, por lo que resulta dificil predecir cuando se van a
producir maximos o minimos. Otras series pueden tener ciclos predecibles, pero no se ajustan
exactamente al calendario gregoriano o tienen ciclos que se prolongan mas de un afio. Por ejemplo, las
mareas siguen el calendario lunar, los viajes y el comercio internacionales relacionados con los Juegos
Olimpicos aumentan cada cuatro afios, y hay muchas festividades religiosas cuyas fechas gregorianas
cambian de un afio a otro.

Los patrones ciclicos no estacionales son dificiles de modelar y suelen aumentar la incertidumbre de las
previsiones. El mercado de valores, por ejemplo, proporciona numerosos ejemplos de series que han
desafiado el trabajo de los que hacen las previsiones. No obstante, los patrones no estacionales se deben
tener en cuenta cuando existen. En muchos casos, atn asi es posible identificar un modelo que se ajuste a
los datos histéricos razonablemente bien, lo que le ofrece una oportunidad excelente para minimizar la
incertidumbre en las previsiones.

Pulsos y pasos
Muchas series experimentan cambios bruscos de nivel. Normalmente son de dos tipos:

* Un cambio repentino y temporal, o pulso, en el nivel de la serie.

* Un cambio repentino y permanente, o paso, en el nivel de la serie.
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Figura 56. Series con pulsos
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Cuando se observan pasos o pulsos, es importante encontrar una explicacién convincente. Los modelos
de series temporales estan disefiados para explicar cambios graduales y no repentinos. Por tanto, suelen
subestimar los pulsos y pueden quedar inutilizados por los pasos, lo que da como resultado modelos
poco ajustados y previsiones imprecisas. (Es posible que algunos casos de estacionalidad parezcan
presentar cambios repentinos de nivel, pero que el nivel sea constante de un periodo estacional a otro.)

Si puede explicarse una alteracion, se puede modelar mediante una intervencién o un evento. Por
ejemplo, en agosto de 1973, la Organizaciéon de Paises Exportadores de Petréleo (OPEP) impuso un
embargo sobre el petréleo que cambié drasticamente la tasa de inflacién, aunque recuperd sus niveles
normales en los meses siguientes. Si especifica una intervenciéon por puntos para el mes del embargo,
puede mejorar el ajuste del modelo, lo que mejorara las previsiones indirectamente. Por ejemplo, puede
que un comercio minorista descubra que sus ventas se incrementaron mucho més de lo normal un dia
que todos los articulos se rebajaron un 50%. Si se especifica una promocién de rebajas del 50% como
evento recurrente, puede mejorar el ajuste del modelo y estimar la repercusiéon que tendria esa misma
promocién en el futuro.

Valores atipicos

Los desplazamientos en el nivel de una serie temporal que no se pueden explicar se denominan valores
atipicos. Estas observaciones no coinciden con el resto de las series y pueden influir considerablemente
en el analisis y, por lo tanto, afectar a la capacidad de previsién del modelo de serie temporal.

En la siguiente figura se muestran los distintos tipos de valores atipicos que se producen normalmente en
las series temporales. Las lineas azules representan una serie sin valores atipicos. Las lineas rojas sugieren
un patrén que podria estar presente si la serie contuviera valores atipicos. Estos valores atipicos se
clasifican todos como deterministas porque afectan tinicamente al nivel de la media de la serie.
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Figura 57. Tipos de valor atipico
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Valor atipico aditivo. Un valor atipico aditivo aparece como un valor inesperadamente alto o bajo que
se produce para una tnica observacion. Las siguientes observaciones no se ven afectadas por un valor
atipico aditivo. Los valores atipicos adictivos consecutivos se denominan normalmente parches de
valores atipicos aditivos.

Valor atipico innovador. Un valor atipico innovador se caracteriza por un impacto inicial con efectos
que se extienden sobre las siguientes observaciones. La influencia de los valores atipicos puede

aumentar mientras avanza el tiempo.

Valor atipico de cambio de nivel. En el cambio de nivel, todas las observaciones que aparecen
después del valor atipico se desplazan a un nuevo nivel. A diferencia de los valores atipicos aditivos,
un valor atipico de cambio de nivel afecta a diversas observaciones y tiene un efecto permanente.
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* Valor atipico de cambio transitorio. Los valores atipicos de cambio transitorio son similares a los
valores atipicos de cambio de nivel, pero su efecto se reduce exponencialmente en las siguientes
observaciones. Finalmente, las series vuelven a su nivel normal.

* Valor atipico aditivo estacional. Un valor atipico aditivo estacional aparece como un valor
inesperadamente alto o bajo que se produce repetidamente en intervalos regulares.

* Valor atipico de tendencia local. Un valor atipico de tendencia local produce un cambio general en la
serie causado por un patrén en los valores atipicos después de la aparicion del valor atipico inicial.

La deteccion de valores atipicos en una serie temporal implica determinar la ubicacién, tipo y magnitud
de todos los valores atipicos presentes. Tsay (1998) propuso un procedimiento iterativo para detectar el
cambio del nivel de la media con el fin de identificar los valores atipicos deterministas. Este proceso
implica la comparacién de un modelo de serie temporal que supone que no hay presentes valores
atipicos con otro modelo que incorpore valores atipicos. Las diferencias entre modelos permiten calcular
el efecto de tratar cualquier punto como un valor atipico.

Funciones de autocorrelacion y autocorrelaciéon parcial

La autocorrelacién y la autocorrelacién parcial son medidas de asociaciéon entre valores de series actuales
y pasadas e indican cudles son los valores de series pasadas mas dtiles para predecir valores futuros. Con
estos datos podréd determinar el orden de los procesos en un modelo ARIMA. Més concretamente,

* Funcion de autocorrelacion (FAS). En el retardo k, es la autocorrelacion entre los valores de las series
que se encuentran a k intervalos de distancia.

* Funcién de autocorrelacién parcial (FAP). En el retardo k, es la autocorrelacion entre los valores de las
series que se encuentran a k intervalos de distancia, teniendo en cuenta los valores de los intervalos
intermedios.
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Figura 58. Grafico de FAS de una serie

El eje x del gréfico de FAS indica el retardo en el que se calcula la autocorrelacion; el eje y indica el valor
de la correlacién (entre -1 y 1). Por ejemplo, un trazo de unién en el retardo 1 de un grafico de FAS
indica que existe una fuerte correlacion entre el valor de cada serie y el valor anterior, un trazo de unién
en el retardo 2 indica que existe una fuerte correlacion entre el valor de cada serie y el valor que aparece
dos puntos anteriores, etc.

* Una correlacién positiva indica que los valores grandes actuales se corresponden con valores grandes
en el retardo especificado; una correlaciéon negativa indica que los valores grandes actuales se
corresponden con valores pequefios en el retardo especificado.

e El valor absoluto de una correlacién es una medida de la fuerza de la asociacién, con valores absolutos
mayores que indican relaciones més fuertes.
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Transformaciones de series

Las transformaciones suelen ser ttiles para estabilizar una serie antes de estimar modelos. Esto es
especialmente importante para modelos ARIMA, que necesitan que las series sean estacionarias antes de
estimar los modelos. Una serie es estacionaria si el nivel global (media) y la desvianza media del nivel
(varianza) son constantes a lo largo de la serie.

Aunque la mayoria de las series interesantes no son estacionarias, ARIMA es eficaz siempre y cuando la
serie se pueda convertir en estacionaria mediante la aplicacién de transformaciones tales como el
logaritmo natural, la diferenciacién o la diferenciacion estacional.

Transformaciones de estabilizacion de la varianza. Las series en las que la varianza cambia a lo largo
del tiempo con frecuencia se pueden estabilizar con una transformacién logaritmica natural o de raiz
cuadrada. También reciben el nombre de transformaciones funcionales.

* Log natural. El logaritmo natural se aplica a los valores de las series.

* Raiz cuadrada. La funcién de raiz cuadrada se aplica a los valores de las series.

No se pueden usar las transformaciones logaritmica natural o de raiz cuadrada para series con valores
negativos.

Transformaciones de estabilizacion del nivel. Un suave descenso de los valores de la FAS indica que
todos los valores de la serie estan estrechamente correlacionados con el valor anterior. Si analiza el
cambio de los valores de la serie, obtendrd un nivel estable.

* Diferenciacién simple. Se calculan las diferencias existentes entre cada valor y el anterior de la serie, a
excepcion del valor més antiguo de la serie. Por tanto, la serie diferenciada tendrd un valor menos que
la serie original.

* Diferenciacién estacional. Es idéntica a la diferenciacién simple, excepto en que se calculan las
diferencias existentes entre cada valor y el valor estacional anterior.

Si se usa la diferenciacién simple o estacional de forma simultanea con la transformacién logaritmica o de
raiz cuadrada, siempre se aplicara primero la transformacién de estabilizacién de la varianza. Si se usan
la diferenciacién simple y estacional, los valores de la serie resultante son iguales independientemente de
si se aplica primero una diferenciacién u otra.

Serie predictora

La serie predictora contiene datos relacionados que pueden ayudar a explicar el comportamiento de la
serie para la que se van a realizar previsiones. Por ejemplo, un minorista de venta por catalogo o por
Internet podria prever el nimero de ventas en funcién del ndmero de catidlogos enviados, el niimero de
lineas telefénicas abiertas o el niimero de entradas a la pagina Web de su empresa.

Cualquier serie puede utilizarse como un predictor siempre que se extienda en el tiempo que desea
prever y tenga los datos completos, sin valores perdidos.

Tenga cuidado al afiadir predictores a un modelo, ya que afiadir un gran niimero de predictores
aumentard el tiempo necesario para calcular los modelos. Aunque afiadir predictores puede mejorar la
capacidad del modelo para ajustarse a los datos histdricos, no significa necesariamente que el modelo
vaya a realizar una mejor prevision, por lo que una mayor complejidad puede no valer la pena. Lo ideal
seria identificar el modelo mas simple que mejores previsiones realice.

Como norma general, se recomienda que el nimero de predictores sea inferior al tamafio de la muestra
divido entre 15 (como mucho, un predictor por 15 casos).

Predictores con datos perdidos. Los predictores con datos incompletos o perdidos no pueden utilizarse
para la previsién. Esto es aplicable tanto a los datos historicos como a los valores futuros. En algunos

Capitulo 13. Modelos(YYYY) de series temporales 271



casos, puede evitar esta limitacién mediante la configuracién de la amplitud de estimacién del modelo
para excluir los datos mas antiguos a la hora de calcular los modelos.

Nodo Modelos de series temporales

El nodo Serie temporal estima modelos de suavizado exponencial, modelos autorregresivos integrados de
media mévil (ARIMA) univariados y modelos ARIMA (o de funcién de transferencia) multivariados para
series temporales y genera previsiones a partir de los datos de series temporales.

El suavizado exponencial es un método de prevision que utiliza los valores ponderados de las
observaciones anteriores de la serie para predecir los valores futuros. Como tal, el suavizado exponencial
no se basa en una comprension teérica de los datos. Prevé un punto cada vez, corrigiendo las previsiones
a medida que entran nuevos datos. La técnica es ttil para hacer previsiones de las series que muestran
una tendencia o estacionalidad. Puede elegir entre una amplia variedad de modelos de suavizado
exponencial que difieren en el tratamiento de la tendencia y la estacionalidad.

Los modelos ARIMA proporcionan métodos méas sofisticados para crear modelos de los componentes de
tendencia y estacionales que los modelos de suavizado exponencial y, en concreto, ofrecen la ventaja
adicional de incluir variables independientes (predictoras) en el modelo. Esto implica la especificacién
explicita de 6rdenes autorregresivos y de media movil ademas del grado de diferenciacion. Puede incluir
variables del predictor y definir funciones de transferencia para algunas o todas ellas, asi como
especificar la detecciéon automatica de valores atipicos o especificar un conjunto explicito de valores
atipicos.

Note: en términos practicos, los modelos ARIMA son especialmente ttiles si desea incluir predictores que
puedan ayudar a explicar el comportamiento de la serie que se estd previendo, como el nimero de
catdlogos enviados por correo o el nimero de visitas de la pagina Web de una empresa. Los modelos de
suavizado exponencial describen el comportamiento de la serie temporal sin tratar de comprender el
motivo de su comportamiento. Por ejemplo, una serie que histéricamente ha mostrado picos cada 12
meses, es probable que lo siga haciendo aunque se desconozca el motivo.

También hay disponible un Modelizador experto, que intenta identificar y estimar automaticamente el
modelo ARIMA o el modelo de suavizado exponencial que mejor se ajusta para una o mas variables de
destino, eliminando asi la necesidad de identificar un modelo apropiado mediante el sistema de prueba y
error. En caso de duda, utilice el Modelizador experto.

Si se especifican variables predictoras, el modelizador experto selecciona, para su inclusién en los
modelos ARIMA, las variables que tienen una relacién estadisticamente significativa con la serie
dependiente. Las variables del modelo se transforman cuando es necesario mediante una diferenciacién
y/o una raiz cuadrada o una transformacién logaritmica natural. De forma predeterminada, el
modelizador experto tiene en cuenta todos los modelos de suavizado exponencial y todos los modelos
ARIMA vy elige el mejor modelo para cada campo objetivo. Sin embargo, puede limitar el modelizador
experto para que sélo elija el mejor modelo de suavizado exponencial o para que sélo elija el mejor
modelo ARIMA. Ademads, puede especificar la deteccion automatica de valores atipicos.

Ejemplo. Un analista que trabaja para un proveedor de banda ancha a nivel nacional debe generar
previsiones de las suscripciones de usuarios para predecir la utilizaciéon del ancho de banda. Las
previsiones se deben realizar para cada uno de los mercados locales que conforman la base nacional de
suscriptores. Puede utilizar el modelado de series temporales para generar previsiones de los tres meses
siguientes para varios mercados locales.

Requisitos
El nodo Serie temporal se distingue de otros nodos de IBM SPSS Modeler en que no se puede insertar
simplemente en una ruta y ejecutar dicha ruta. El nodo Serie temporal debe ir siempre precedido por un
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nodo Intervalos de tiempo que especifique informacién como el intervalo de tiempo que se va a utilizar
(afios, trimestres, meses, etc.), los datos que se van a utilizar para la estimacién y lo que se va a prolongar
una prevision en el futuro, si se utiliza.

Los datos de serie temporal deben estar espaciados de manera uniforme. Los métodos para modelar
datos de series temporales precisan de un intervalo uniforme entre cada medicién. Los valores perdidos
deben indicarse mediante filas vacias. Si sus datos atin no cumplen este requisito, el nodo Intervalos de
tiempo puede transformar los valores segtin sea necesario.

Deben tenerse en cuenta estas otras cuestiones en relacion con el nodo Serie temporal:
* Los campos deben ser numéricos

* Los campos de fecha no se pueden utilizar como entradas

* Las particiones se ignoraran

Opciones de los campos

En la pestafia Campos se especifican los campos que se van a utilizar para generar el modelo. Para
generar un modelo, primero se deben especificar los campos que se desea usar como objetivos y como
entradas. El nodo Serie temporal suele utilizar informacién de campo de un nodo Tipo situado en un
punto anterior de la ruta. Si utiliza un nodo Tipo para seleccionar campos de entrada y objetivo, no es
necesario cambiar nada en esta pestafia.

Utilizar configuracién del nodo Tipo. Esta opcién permite indicar al nodo que use la informacién de
campo de un nodo Tipo situado en un punto anterior de la ruta. Este es el método predeterminado.

Utilizar configuracién personalizada. Esta opcién permite indicar al nodo que use la informacién de
campo especificada aqui en lugar de la proporcionada en nodos Tipo situados en cualquier punto
anterior de la ruta. Después de seleccionar esta opcién, especifique los campos siguientes. Tenga en
cuenta que los campos almacenados como fechas no se aceptan como campos objetivo o de entrada.

* Objetivos. Seleccione uno o varios campos objetivo. Se trata de una accién similar a establecer un rol
de un campo a Objetivo en un nodo Tipo. Los campos objetivos de un modelo de series temporales
debe tener un nivel de medicién de Continuo. Se crea un modelo distinto para cada campo objetivo. Un
campo objetivo tiene en cuenta todos los campos Entrada especificados (excepto dicho campo) como
posibles entradas. Por lo tanto, el mismo campo puede incluirse en ambas listas; ese campo se utilizara
como posible entrada para todos los modelos, excepto en el que acttia como objetivo.

* Entradas. Seleccione los campos de entrada. Se trata de una accién similar a establecer un rol de un
campo a Entrada en un nodo Tipo. Los campos de entrada de un modelo de serie temporal deben ser
numéricos.

Opciones del modelo de serie temporal
Nombre del modelo. Especifica el nombre asignado al modelo generado al ejecutar el nodo.

* Automatico. Genera el nombre del modelo de forma automaética basdndose en los nombres de los
campos objetivo o de ID, o en el nombre del tipo de modelo en los casos en los que no se especifique
ningdn campo objetivo (como en los modelos de agrupacién en clisteres).

* Personalizado. Permite especificar un nombre personalizado para el nugget de modelo.

Continuar con la estimacién utilizando modelo(s) existente. Si ya ha generado un modelo de serie
temporal, seleccione esta opcién para reutilizar la configuracién de criterios especificada para ese modelo
y generar un nuevo nodo de modelo en la paleta de modelos, en lugar de crear uno a partir de cero. De
esta forma, puede ahorrar tiempo volviendo a estimar y generando una nueva prediccién que se basa en
los mismos valores de modelo como antes, pero utilizando datos més recientes. Asi, si el modelo original
de una serie temporal determinada era, por ejemplo, Tendencia lineal de Holt, se utilizard el mismo tipo
de modelo para volver a estimar esos datos y realizar una prevision con ellos. El sistema no volvera a
intentar buscar el mejor tipo de modelo para los nuevos datos.
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Si selecciona esta opcién desactivara los controles Método y Criterios. Consulte el tema[“Nueva
lestimacion y prevision” en la pagina 279| para obtener mas informacién.

Método. Puede elegir Modelizador experto, Suavizado exponencial o ARIMA. Consulte el tema
[Modelos de series temporales” en la pagina 272| para obtener mas informacién. Seleccione Criterios para
especificar opciones para el método seleccionado.

* Modelizador experto. Seleccione esta opcion para utilizar el modelizador experto, que busca
automaticamente el modelo que mejor se ajusta a cada serie dependiente.

* Suavizado exponencial. Utilice esta opcién para especificar un modelo de suavizado exponencial
personalizado.

* ARIMA. Utilice esta opcién para especificar un modelo ARIMA personalizado.
Informacion de intervalo de tiempo

Esta seccién del cuadro de didlogo contiene informacién sobre las especificaciones para las estimaciones y
las previsiones realizadas en el nodo Intervalos de tiempo. Tenga en cuenta que esta seccién no aparecerd
si elige la opciéon Continuar con la estimacién utilizando modelo(s) existente.

En la primera linea se indica si hay algtn registro que se excluya del modelo o se utilice como caso
reservado.

En la segunda linea aparece informacién sobre todos los periodos de prevision especificados en el nodo
Intervalos de tiempo.

Si en la primera linea aparece No se ha definido ningtn intervalo de tiempo, esto significa que no hay
ningdn nodo Intervalos de tiempo conectado. Esta situacién provocard un error al intentar ejecutar la
ruta, por lo que deberd incluir un nodo Intervalos de tiempo en un punto de la ruta anterior al nodo
Serie temporal.

Informacién variada

Amplitud de limite de confianza (%). Los intervalos de confianza se calculan para las predicciones del
modelo y las autocorrelaciones residuales. Puede especificarse cualquier valor positivo inferior a 100. De
forma predeterminada, se utiliza un intervalo de confianza del 95%.

Numero maximo de retardos en resultados de las FAS y FAP. Puede establecer el nimero maximo de
retardos que se muestran en las tablas y en los gréficos de autocorrelaciones y autocorrelaciones parciales.

Construir inicamente modelo de puntuacién. Marque esta casilla para reducir la cantidad de datos que
estdn almacenados en el modelo. Al hacerlo mejorara el rendimiento al construir modelos con cifras muy
grandes de series temporales (cientos de miles). Si selecciona esta opcién, las pestafias Modelo,
Parametros y Residuos no se muestran en el nugget de modelo Series temporales, pero puede puntuar los
datos de la manera habitual.

Criterios del modelizador experto de series temporales
Tipo de modelo. Se encuentran disponibles las siguientes opciones:

¢ Todos los modelos. El modelizador experto tiene en cuenta tanto los modelos ARIMA como los
modelos de suavizado exponencial.

* Sélo modelos de suavizado exponencial. El modelizador experto sélo tiene en cuenta los modelos de
suavizado exponencial.

* Sélo modelos ARIMA. El modelizador experto sélo tiene en cuenta los modelos ARIMA.

El modelizador experto considera modelos estacionales. Esta opcién sélo esta activada si se ha definido
una periodicidad para el conjunto de datos activo. Si esta opcién esta seleccionada, el modelizador
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experto tiene en cuenta los modelos tanto estacionales como no estacionales. Si esta opcién no esta
seleccionada, el modelizador experto sélo tiene en cuenta los modelos no estacionales.

Eventos e intervenciones. Permite designar determinados campos de entrada como campos de eventos o
intervencién. De esta forma, se identifica el campo que contiene datos de series temporales afectados por
eventos (situaciones recurrentes predecibles, como promociones de ventas) o intervenciones (incidentes
puntuales, como apagones o huelgas). El modelizador experto sélo tendra en cuenta la regresién simple y
no las funciones de transferencia arbitrarias para entradas identificadas como campos de evento o
intervencion.

Los campos de entrada deben tener un nivel de medicién de Marca, Nominal u Ordinal y deben ser
numeéricos (por ejemplo, 1/0, no True/False, para un campo marca), antes de que aparezcan en esta lista.
Consulte el tema ["Pulsos y pasos” en la pagina 267|para obtener mas informacion.

Valores atipicos

Detectar automaticamente los valores atipicos. De forma predeterminada, no se realiza la deteccién
automatica de valores atipicos. Seleccione esta opcién para realizar una deteccién automatica de valores
atipicos y, a continuacién, seleccione los tipos de valores atipicos que desee. Consulte el tema
latipicos” en la pagina 268 para obtener mas informacion.

Criterios de suavizado exponencial de series temporales

Tipo de modelo. Los modelos de suavizado exponencial se clasifican como ' estacionales o no
estacionales. Los modelos estacionales sélo estan disponibles si se ha definido una periodicidad estacional
mediante el nodo Intervalos de tiempo. Las periodicidades estacionales son las siguientes: periodos
ciclicos, afios, trimestres, meses, dias por semana, horas por dia, minutos por dia y segundos por dia.

* simples. Este modelo es adecuado para las series sin tendencia ni estacionalidad. Su tinico pardmetro
de suavizado relevante es el nivel. El suavizado exponencial simple es muy similar a un ARIMA con
cero 6rdenes de autorregresion, un orden de diferenciacién, un orden de media mévil y ninguna
constante.

* Tendencia lineal de Holt. Este modelo es adecuado para las series con una tendencia lineal y sin
estacionalidad. Sus pardmetros de suavizado relevantes son el nivel y la tendencia y, en este modelo,
no estan restringidos por sus valores respectivos. El modelo de Holt es mas general que el de Brown,
pero puede tardar mds en calcular estimaciones para series grandes. El suavizado exponencial de Holt
es muy similar a un ARIMA con cero 6rdenes de autorregresion, dos 6rdenes de diferenciacion y dos
6rdenes de media movil.

* Tendencia lineal de Brown. Este modelo es adecuado para las series con una tendencia lineal y sin
estacionalidad. Sus pardmetros de suavizado relevantes son el nivel y la tendencia, pero, en este
modelo, se supone que son iguales. Por ello, el modelo de Brown es un caso especial del modelo de
Holt. El suavizado exponencial de Brown es muy similar a un ARIMA con cero érdenes de
autorregresion, dos érdenes de diferenciacion y dos érdenes de media mévil, siendo el coeficiente del
segundo orden de la media mévil igual a la mitad del coeficiente del primer orden al cuadrado.

* Tendencia amortiguada. Este modelo es adecuado para las series con una tendencia lineal que va
desapareciendo y sin estacionalidad. Sus parametros de suavizado relevantes son el nivel, la tendencia
y la tendencia de amortiguacién. El suavizado exponencial amortiguado es muy similar a un ARIMA
con cero 6rdenes de autorregresion, un orden de diferenciacion y dos 6rdenes de media movil.

* Estacional simple. Este modelo es adecuado para las series sin una tendencia y un efecto estacional
constante a lo largo del tiempo. Sus pardmetros de suavizado relevantes son el nivel y la
estacionalidad. El suavizado exponencial estacional es muy similar a un ARIMA con cero érdenes de
autorregresion, un orden de diferenciacién, un orden de diferenciacion estacional y los 6rdenes 1, p y
p+1 de media movil, donde p es el nimero de periodos contenidos en un intervalo estacional. En el
caso de los datos mensuales, p = 12.

1. Gardner, E. S. 1985. Exponential smoothing: The state of the art. Journal of Forecasting, 4, 1-28.
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* Aditivo de Winters. Este modelo es adecuado para las series con una tendencia lineal y un efecto
estacional constante a lo largo del tiempo. Sus pardmetros de suavizado relevantes son el nivel, la
tendencia y la estacionalidad. El suavizado exponencial aditivo de Winters es muy similar a un ARIMA
con cero 6rdenes de autorregresién, un orden de diferenciacion, un orden de diferenciacién estacional y
los 6rdenes p+1 de media mévil, donde p es el ndmero de periodos contenidos en un intervalo
estacional. En el caso de los datos mensuales, p = 12.

* Multiplicativo de Winters. Este modelo es adecuado para series en las que haya una tendencia lineal y
con un efecto estacional que cambie en funcién de la magnitud de las series. Sus pardmetros de
suavizado relevantes son el nivel, la tendencia y la estacionalidad. El modelo de suavizado exponencial
multiplicativo de Winters no es similar a ningtin modelo ARIMA.

Transformacién de objetivo. Puede especificar una transformacién para que se lleve a cabo en cada
variable dependiente antes de su modelado. Consulte el tema [“Transformaciones de series” en la paginal
para obtener mas informacion.

* Ninguno. No se lleva a cabo ninguna transformacién.

¢ Raiz cuadrada. Se realiza una transformacion de raiz cuadrada.

* Log natural. Se realiza una transformacién logaritmica natural.

Criterios ARIMA de series temporales

El nodo Serie temporal le permite generar modelos ARIMA estacionales y no estacionales personalizados
(también conocidos como modelos Box-Jenkins) con o sin un conjunto fijo de variables de entrada
(predictoras) *. Puede definir funciones de transferencia para algunas o todas las variables de entrada y
especificar la deteccion automatica de valores atipicos o especificar un conjunto explicito de valores
atipicos.

Todas las variables de entrada especificadas se incluyen en el modelo de manera explicita, a diferencia de
lo que ocurre al utilizar el modelizador experto, donde las variables de entrada sélo se incluyen si tienen
una relacién estadisticamente significativa con la variable objetivo.

Modelo
La pestafia Modelo le permite especificar la estructura de un modelo ARIMA personalizado.

Ordenes ARIMA. Escriba valores para los distintos componentes ARIMA del modelo en las casillas
correspondientes de la cuadricula Estructura. Todos los valores deben ser enteros no negativos. Para los
componentes autorregresivos y de media movil, el valor representa el orden maximo. Todos los érdenes
inferiores positivos se incluyen en el modelo. Por ejemplo, si especifica 2, el modelo incluye los 6rdenes 2
y 1. Las casillas de la columna Estacional sélo se activan si se ha definido una periodicidad para el
conjunto de datos activo.

* Autorregresivo (p). Es el niimero de 6rdenes autorregresivos del modelo. Los érdenes autorregresivos
especifican los valores previos de la serie utilizados para predecir los valores actuales. Por ejemplo, un
orden autorregresivo igual a 2 especifica que se van a utilizar los valores de la serie correspondientes a
dos periodos de tiempo del pasado para predecir el valor actual.

* Diferencia (d). Especifica el orden de diferenciacién aplicado a la serie antes de estimar los modelos.
La diferenciacién es necesaria si hay tendencias (las series con tendencias suelen ser no estacionarias y
el modelado de ARIMA asume la estacionariedad) y se utiliza para eliminar su efecto. El orden de
diferenciacion corresponde al grado de la tendencia de la serie (la diferenciacién de primer orden
representa las tendencias lineales, la diferenciacién de segundo orden representa las tendencias
cuadraticas, etc).

2.Box, G. E. P, G. M. Jenkins, and G. C. Reinsel. 1994. Time series analysis: Forecasting and control, 3rd ed. Englewood Cliffs, N.J.:
Prentice Hall.
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* Media movil (q). Es el niimero de 6rdenes de media mévil presentes en el modelo. Los 6rdenes de
media moévil especifican el modo en que se utilizan las desviaciones respecto a la media de la serie
para los valores previos con el fin de predecir los valores actuales. Por ejemplo, los 6rdenes de media
movil de 1y 2 especifican que las desviaciones del valor medio de la serie de cada uno de los dos
dltimos periodos de tiempo se tienen en cuenta al predecir los valores actuales de la serie.

Ordenes estacionales. Los componentes estacionales autorregresivos, de media mévil y de diferenciacion
tienen los mismos roles que los componentes no estacionales correspondientes. No obstante, en el caso de
los 6rdenes estacionales, los valores de la serie actual se ven afectados por los valores de la serie anterior
separados por uno o mas periodos estacionales. Por ejemplo, para los datos mensuales (periodo
estacional de 12), un orden estacional de 1 significa que el valor de la serie actual se ve afectado por el
valor de la serie 12 periodos antes del actual. Un orden estacional de 1 para los datos mensuales equivale
a la especificacion de un orden no estacional de 12.

Transformacién de objetivo. Puede especificar una transformacién para que se lleve a cabo en cada
variable objetivo antes de su modelado. Consulte el tema [‘Transformaciones de series” en la pagina 271
para obtener mds informacién.

* Ninguno. No se lleva a cabo ninguna transformacion.
* Raiz cuadrada. Se realiza una transformacién de raiz cuadrada.

* Log natural. Se realiza una transformacion logaritmica natural.

Incluir constante en el modelo. La inclusién de una constante es estindar a menos que esté seguro de
que el valor de la media global de la serie es 0. Se recomienda la exclusiéon de la constante si se aplica la
diferenciacion.

Funciones de transferencia

La pestana Funciones de transferencia le permite definir funciones de transferencia para algunos o todos
los campos de entrada. Las funciones de transferencia le permiten especificar el modo en que se utilizan
los valores anteriores de estos campos para predecir valores futuros de la serie objetivo.

La pestana solo se muestra si se especifican los campos de entrada (con el rol establecido en Entrada), en
el nodo Tipo o en la pestafia Campos del nodo Serie temporal (seleccione Utilizar configuracion
personalizada - Entradas).

En la lista superior aparecen todos los campos de entrada. El resto de la informacién que aparece en este
cuadro de didlogo es especifica del campo de entrada seleccionado en la lista.

Ordenes de la funcién de transferencia. Escriba valores para los distintos componentes de la funcién de
transferencia en las casillas correspondientes de la cuadricula Estructura. Todos los valores deben ser
enteros no negativos. Para los componentes de numerador y denominador, el valor representa el orden
maximo. Todos los érdenes inferiores positivos se incluyen en el modelo. Ademas, el orden 0 siempre se
incluye para los componentes de numerador. Por ejemplo, si especifica 2 para el numerador, el modelo
incluye los érdenes 2, 1 y 0. Si especifica 3 para el denominador, el modelo incluye los érdenes 3, 2 y 1.
Las casillas de la columna Estacional sélo se activan si se ha definido una periodicidad para el conjunto
de datos activo.

Numerador. El orden de numerador de la funcién de transferencia especifica los valores previos de la
serie independiente (predictora) seleccionada que se utilizan para predecir los valores actuales de la serie
dependiente. Por ejemplo, un orden de numerador de 1 especifica que se utiliza el valor de una serie
independiente de un periodo anterior (ademas del valor actual de la serie independiente) para predecir el
valor actual de cada serie dependiente.

Denominador. El orden de denominador de la funcién de transferencia especifica cémo se utilizan las
desviaciones respecto a la media de la serie para los valores previos de la serie independiente (predictora)
seleccionada para predecir los valores actuales de la serie dependiente. Por ejemplo, un orden de
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denominador de 1 especifica que las desviaciones del valor medio de una serie independiente para un
periodo de tiempo anterior se tienen en cuenta al predecir el valor actual de cada serie dependiente.

Diferencia. Especifica el orden de diferenciacién aplicado a la serie independiente (predictora)
seleccionada antes de estimar los modelos. La diferenciacién es necesaria si hay tendencias y se utiliza
para eliminar su efecto.

Ordenes estacionales. Los componentes estacionales de numerador, denominador y diferenciaciéon tienen
los mismoss roles que los componentes no estacionales correspondientes. No obstante, en el caso de los
6rdenes estacionales, los valores de la serie actual se ven afectados por los valores de la serie anterior
separados por uno o mas periodos estacionales. Por ejemplo, para los datos mensuales (periodo
estacional de 12), un orden estacional de 1 significa que el valor de la serie actual se ve afectado por el
valor de la serie 12 periodos antes del actual. Un orden estacional de 1 para los datos mensuales equivale
a la especificacion de un orden no estacional de 12.

Retardo. Establecer un retardo provoca que la influencia del campo de entrada se retrase segtn el
numero de intervalos especificados. Por ejemplo, si el retardo se establece en 5, el valor de la variable de
entrada en el tiempo f no afecta a las previsiones hasta que han transcurrido cinco periodos (f + 5).

Transformacién. La especificaciéon de una funcién de transferencia para un conjunto de variables
independientes también incluye una transformacién opcional que se puede aplicar a dichas variables.

* Ninguno. No se lleva a cabo ninguna transformacién.
* Raiz cuadrada. Se realiza una transformacién de raiz cuadrada.

* Log natural. Se realiza una transformacién logaritmica natural.

Tratamiento de valores atipicos

La pestafia Valores atipicos ofrece varias opciones para tratar los valores atipicos de los datos °.

No detectar valores atipicos ni modelarlos. De forma predeterminada, los valores atipicos no se detectan
ni modelan. Seleccione esta opcién para desactivar la deteccion o el modelado de valores atipicos.

Detectar automaticamente los valores atipicos. Seleccione esta opcién para realizar una deteccion
automatica de valores atipicos y seleccione uno o mas de los tipos de valores atipicos que se muestran.

Tipos de valores atipicos que se detectaran. Seleccione los tipos de valores atipicos que desea detectar.
Los tipos admitidos son:

* Aditivo (valor predeterminado)

e Cambio de nivel (valor predeterminado)
e Innovador

* Transitorio

* Aditivo estacional

* Tendencia local

» Parche aditivo

Consulte el tema [Valores atipicos” en la pagina 268| para obtener més informacién.

Generacion de modelos’YYYY) de series temporales

Esta seccién proporciona informacién general acerca de algunos aspectos de generacién de modelos’YYYY)
de series temporales:

e Generacion de varios modelos

3.Pena, D., G. C. Tiao y R. S. Tsay, eds. 2001. A course in time series analysis. New York: John Wiley and Sons.
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* Uso de los modelos de series temporales en previsiones

* Nueva estimacion y prevision

El nugget del modelo generado se describe en un tema diferente. Consulte el tema ["Nugget de modelo|
[Serie temporal” en la pagina 280| para obtener més informacion.

Generacion de varios modelos

El modelado de series temporales en IBM SPSS Modeler genera un tinico modelo (ARIMA o de
suavizado exponencial) para cada campo objetivo. De esta manera, si tiene varios campos objetivo, IBM
SPSS Modeler genera varios modelos en una tinica operacion, lo que le permitird ahorrar tiempo y
comparar la configuracién de cada modelo.

Si desea comparar un modelo ARIMA y un modelo de suavizado exponencial para el mismo campo
objetivo, puede realizar diferentes ejecuciones del nodo Serie temporal especificando de un modelo
distinto cada vez.

Uso de los modelos de series temporales en previsiones

Una operacion de generacion de series temporales usa una serie concreta de casos ordenados, conocida
como amplitud de estimacién, para generar un modelo que pueda utilizarse para predecir valores futuros
de las series. Este modelo contiene informacién acerca del periodo de tiempo usado, incluido el intervalo.
Para poder realizar predicciones con este modelo, debe utilizarse la misma informacién de periodo
temporal e intervalo con la misma serie para la variable objetivo y las variables predictoras.

Por ejemplo, supongamos que a principios de enero desea prever las ventas mensuales del Producto 1
durante el primer trimestre del afio. Para ello, genera un modelo utilizando los datos reales de ventas
mensuales para el Producto 1 de enero a diciembre del afio anterior (que denominaremos Afio 1),
configurando Intervalo de tiempo como "Meses". A continuacién, se puede utilizar el modelo para
predecir las ventas del Producto 1 durante el primer trimestre del Afio 2.

De hecho, puede hacer previsiones para cualquier nimero de meses en el futuro pero, como es logico,
cuanto maés lejos en el tiempo se encuentren las predicciones, menos eficaz serd el modelo. No obstante,
no sera posible prever las tres primeras semanas del Afio 2, ya que el intervalo usado para generar el
modelo era "Meses". Tampoco tendria sentido usar este modelo para predecir las ventas del Producto 2,
ya que un modelo de series temporales sélo es relevante para los datos que se usaron para definirlo.

Nueva estimacion y prevision

El periodo de estimacién esta codificado internamente en el modelo que se ha generado. Es decir, se
ignoraran los valores situados fuera del periodo de estimacion si aplica el modelo actual a datos nuevos.
De esta forma, un modelo de serie temporal se debe volver a estimar cada vez que haya nuevos datos
disponibles, en contraste con otros modelos de IBM SPSS Modeler, que se pueden volver a aplicar para
obtener puntuaciones sin necesidad de modificarlos.

Para seguir con el ejemplo anterior, supongamos que, para principios de abril en el Afio 2, tiene los datos
de ventas mensuales reales para el periodo comprendido entre enero y marzo. No obstante, si vuelve a
aplicar el modelo que gener6 a principios de enero, volvera a hacer previsiones de enero a marzo e
ignorara los datos de ventas conocidos para ese periodo.

La solucién es generar un nuevo modelo basado en los datos reales actualizados. Suponiendo que no
cambia los pardmetros de prevision, el nuevo modelo se puede utilizar para predecir los tres meses
siguientes (de abril a junio). Si ain puede acceder a la ruta que se utiliz6 para generar el modelo original,
puede simplemente sustituir la referencia al archivo de origen de esa ruta con una referencia al archivo
que contiene los datos actualizados y volver a ejecutar la ruta para generar el nuevo modelo. No
obstante, si sélo tiene el modelo original guardado en un archivo, puede seguir utilizindolo para generar
un nodo Serie temporal que podra afiadir después a una nueva ruta con una referencia al archivo de
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origen actualizado. La ejecucién de esta nueva ruta generara el nuevo modelo necesario, siempre que esta
nueva ruta preceda al nodo Serie temporal con un nodo Intervalos de tiempo en el que el intervalo esté
configurado como "Meses'".

Nugget de modelo Serie temporal

La operaciéon de modelado de series temporales crea varios campos nuevos con el prefijo $TS- como se
indica en la tabla siguiente.

Tabla 24. Campos nuevos creados por la operacion de modelado de series temporales.

Nombre de campo Descripcion

$TS-nombrecol Valor previsto por el modelo para cada serie objetivo.

$TSLCI-nombrecol Los intervalos de confianza mds bajos para cada serie para la que se han hecho
previsiones.*

$TSUCI-nombrecol Los intervalos de confianza mas altos para cada serie para la que se han hecho
previsiones.*

$TSNR-nombrecol Valor de residuo de ruido 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.*

$TSNR-Total Total de los valores de $TSNR-nombrecol de esta fila.*

* La visibilidad de estos campos (por ejemplo, en los resultados del nodo Tabla conectado) depende de
las opciones de la pestafia Configuraciéon del nugget de modelo Serie temporal. Consulte el tema
[“Configuracién del modelo de serie temporal” en la pagina 283| para obtener mas informacion.

El nugget de modelo Serie temporal muestra detalles de diferentes modelos seleccionados para cada
entrada de serie en el nodo de generacién Serie temporal. Se pueden introducir varias series (como datos
relacionados con las gamas de productos, regiones o almacenes), y se genera un modelo independiente
para cada serie objetivo. Por ejemplo, si se descubre que los ingresos de la regién oriental se ajustan a un
modelo ARIMA, pero la regién occidental se ajusta s6lo a una simple media mévil, cada regién se
puntuara con el modelo adecuado.

Para cada modelo generado, los resultados predeterminados muestran el tipo de modelo, el ntimero de
predictores especificados y la medida de bondad de ajuste (R cuadrado estacionaria es la medida
predeterminada). Si ha especificado métodos de valores atipicos, hay una columna donde aparece el
numero de valores atipicos detectados. Los resultados predeterminados también incluyen columnas para
Q de Ljung-Box, grados de libertad y valores de significacion.

También puede seleccionar el resultado avanzado, que mostrard estas otras columnas:
* R cuadrado

* RMSE (raiz del error cuadratico promedio)

* MAPE (error absoluto porcentual promedio)

* MAE (error absoluto promedio)

* MaxAPE (error absoluto méximo porcentual)

* MaxAE (error absoluto maximo)

* Norm. BIC (criterio de informacién bayesiano normalizado)

Generar. Le permite volver a generar un nodo de modelado Serie temporal en la ruta o un nugget de
modelo en la paleta.
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* Generar nodo de modelado Coloca un nodo de modelado Serie temporal en una ruta con la
configuracién usada para crear este conjunto de modelos. Esto resultara ttil, por ejemplo, si tiene una
ruta en la que desee usar esta configuracion de modelo y ya no tiene el nodo de modelado que se
utiliz6 para generarla.

* Modelo a paleta Sittia un nugget de modelo con todos los objetivos en el gestor de modelos.

Modelo

Figura 59. Botones Seleccionar todos y Anular la seleccion de todos

Casillas de verificacién. Seleccione los modelos que desea utilizar en la puntuacién. Todas las casillas
estdn activadas de forma predeterminada. Los botones Seleccionar todos y Anular la seleccién de todos
afectan a todas las casillas en una tinica operacion.

Ordenar por. Le permite ordenar las filas de resultados en orden ascendente o descendente de una
columna especificada de la presentacién. La opcién "Seleccionado” ordena el resultado segiin una o mas
filas seleccionadas por casillas de verificacion. Esto resultaria til, por ejemplo, para forzar que los
campos objetivo denominados "Mercado_1" a "Mercado_9" aparezcan antes de "Mercado_10", ya que el
orden de clasificacién predeterminado muestra "Mercado_10" justo después de "Mercado_1."

Ver. La vista predeterminada (simple) muestra el conjunto bésico de columnas de resultados. La opcién
Avanzado muestra columnas adicionales para medidas de bondad de ajuste.

Numero de registros utilizados en la estimacién. Numero de filas existentes en el archivo de datos de
origen original.

Objetivo. Campo o campos identificados como campos objetivo (aquellos con un rol de Objetivo) en el
nodo Tipo.

Modelo. Tipo de modelo usado para este campo objetivo.

Predictores. El niimero de predictores (aquellos con un rol de Entrada) utilizados para este campo
objetivo.

Valores atipicos. Esta columna sélo aparece si ha solicitado (en el modelizador experto o los criterios
ARIMA) la deteccion automatica de valores atipicos. El valor mostrado es el namero de valores atipicos
detectados.

R cuadrado estacionaria. Una medida que compara la parte estacionaria del modelo con un modelo de
promedio simple. Esta medida es preferible al R-cuadrado ordinario cuando existe tendencia o patrén
estacional. El valor de R cuadrado estacionario puede ser negativo con un rango de infinidad negativa
hasta 1. Los valores negativos significan que el modelo estudiado es peor que el modelo basal. Los
valores positivos significan que el modelo estudiado es mejor que el modelo basal.

R cuadrado. Medida de la bondad de ajuste de un modelo lineal; en ocasiones recibe el nombre de
coeficiente de determinacion. Es la proporcién de la variacién de la variable dependiente explicada por el
modelo de regresién. Puede tomar un valor entre 0 y 1. Un valor pequefio indica que el modelo no se
ajusta bien a los datos.

RMSE. Raiz del error cuadrético promedio (Root Mean Square Error). La raiz cuadrada del error

cuadratico promedio. Una medida de cuanto se desvia la serie dependiente del nivel pronosticado por el
modelo, expresado en las mismas unidades que la serie dependiente.
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MAPE. Error absoluto porcentual promedio (Mean Average Percentage Error). Medida de la desviacién de
la serie dependiente del nivel pronosticado por el modelo. Es independiente de las unidades utilizadas y
se puede utilizar para comparar series con distintas unidades.

MAE. Error absoluto promedio (Mean Absolute Error). Mide la desviacion de la serie del nivel
pronosticado por el modelo. El MAE se informa en las unidades originales de la serie.

MaxAPE. Error absoluto porcentual maximo (Maximum Absolute Percentage Error). El mayor error
previsto, expresado como porcentaje. Esta medida es ttil para imaginar el peor escenario de un caso en
las previsiones.

MaxAE. Error absoluto maximo. El mayor error previsto, expresado en las mismas unidades que la
variable dependiente. Al igual que el MaxAPE, es ttil para imaginar el peor escenario de los casos en las
previsiones. El error absoluto maximo y el error absoluto porcentual maximo pueden darse en distintos
puntos de la serie. Por ejemplo, si el error absoluto de un valor de la serie grande es ligeramente mayor
que el error absoluto de un valor de la serie pequefio. En ese caso el error absoluto maximo se obtendra
en el valor de la serie mayor y el error absoluto porcentual méximo corresponderd al valor de la serie
menor.

BIC normalizado. Criterio de informacién Bayesiano normalizado (Normalized Bayesian Information
Criterion). Una medida general del ajuste global del modelo que intenta tener en cuenta la complejidad
del modelo. Es una medida basada en el error cuadratico promedio que incluye una penalizacion para el
numero de pardmetros presentes en el modelo y la longitud de la serie. La penalizacién elimina la ventaja
de los modelos con mayor nimero de pardmetros, haciendo que el estadistico sea facil de comparar entre
distintos modelos para la misma serie.

Q. Estadistico Q de Ljung-Box.. Prueba de la aleatoriedad de los errores residuales de este modelo.

gl. Grados de libertad. Ntiimero de pardmetros del modelo que pueden variar al calcular un objetivo
especifico.

Sig. Valor de significacién del estadistico de Ljung-Box. Un valor de significacién inferior a 0,05 indica
que los errores residuales no son aleatorios.

Estadisticos de resumen. Esta seccion contiene diferentes estadisticos de resumen para las distintas
columnas, incluidos los valores de la media, minimo, maximo y los percentiles.

Parametros del modelo Serie temporal
La pestafia Parametros enumera los detalles de los distintos pardmetros que se utilizaron para crear un
modelo seleccionado.

Mostrar pardmetros de modelo. Seleccione el modelo para el que desea mostrar los detalles de
parametros.

Objetivo. Nombre del campo objetivo (con el rol Objetivo) previsto por este modelo.
Modelo. Tipo de modelo usado para este campo objetivo.

Campo (s6lo modelos ARIMA). Contiene una entrada para cada una de las variables utilizadas en el
modelo, con el objetivo en primer lugar, seguido por los predictores, si los hubiera.

Transformacién. Indica qué tipo de transformacion se ha especificado para este campo antes de generar
el modelo, si hay alguna transformacion.

Parametro. Pardmetro del modelo para el que se muestran los siguientes detalles:
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* Retardo (sé6lo modelos ARIMA). Indica los retardos, en caso de que los haya, que se tienen en cuenta
para este parametro en el modelo.

* Estimacién. Estimacion del parametro. Este valor se utiliza para calcular el valor previsto y los
intervalos de confianza para el campo objetivo.

* SE. Error estdndar de la estimacién del parametro.

* t. Valor de la estimacién de parametro dividido entre el error estandar.

* Sig. Nivel de significacion para la estimacién del parametro. Los valores por encima de 0,05 no se
consideran estadisticamente significativos.

Residuos del modelo de serie temporal

La pestafna Residuos muestra la funcién de autocorrelacién (FAS) y la funcién de autocorrelacién parcial
(FAP) de los residuos (diferencia entre los valores esperados y los reales) de cada modelo generado.
Consulte el tema [‘Funciones de autocorrelacién y autocorrelacién parcial” en la pagina 270| para obtener
mas informacion.

Mostrar grafico de modelo. Seleccione el modelo cuyas FAS y FAP de residuos desea mostrar.

Resumen del modelo de serie temporal

La pestana Resumen de un nugget de modelo muestra informacién sobre el propio modelo (Andlisis), los
campos utilizados en el modelo (Campos), la configuracion utilizada al generar el modelo (Configuracion de
creacién) y el entrenamiento del modelo (Resumen de entrenamiento).

Cuando se examina el nodo por primera vez, los resultados de la pestafia Resumen aparecen contraidos.
Para ver los resultados de interés, utilice el control de expansién situado a la izquierda de un elemento
con objeto de desplegarlo, o bien pulse en el botén Expandir todo para mostrar todos los resultados. Para
ocultar los resultados cuando haya terminado de consultarlos, utilice el control de expansién con objeto
de contraer los resultados especificos que desee ocultar o pulse en el botén Contraer todo para contraer
todos los resultados.

Analisis. Muestra informacién sobre el modelo especifico.
Campos. Enumera los campos utilizados como objetivo y entradas en la generacién del modelo.

Configuracion de creacion. Contiene informacién sobre la configuracion que se utiliza en la generacién
del modelo.

Resumen de entrenamiento. Muestra el tipo del modelo, la ruta utilizada para crearlo, el usuario que lo
cred, cuando se generd y el tiempo que se tard6 en generar el modelo.

Configuracion del modelo de serie temporal
La pestana Configuracién le permite especificar los campos adicionales que se van a crear mediante la
operacién de modelado.

Crear nuevos campos para cada modelo que se puntuara. Permite especificar los nuevos campos que se
creardn para cada modelo que se puntuara.

¢ Calcular limites de confianza superior e inferior. Si estd seleccionada, se creardn nuevos campos (con
los prefijos predeterminados $TSLCI- y $TSUCI-) para los intervalos de confianza superior e inferior,
respectivamente, de cada campo objetivo, ademas de los totales de estos valores.

* Calcular residuos de ruido. Si estd activada, creara un nuevo campo (con el prefijo predeterminado
$TSNR-) para los residuos del modelo de cada campo objetivo, junto con un total de estos valores.
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Nodo de modelado Prediccidn espacio-temporal

La prediccién espacio-temporal (STP) tiene muchas posibles aplicaciones, tales como la gestién de energia
para edificios o instalaciones, el analisis y prevision del rendimiento para ingenieros de servicios
mecénicos o la planificacién del transporte ptiblico. En estas aplicaciones, las mediciones, tales como el
uso de la energia, a menudo se obtienen a lo largo del espacio y el tiempo. Las cuestiones que pueden ser
importantes para el registro de estas mediciones incluyen determinar qué factores afectaran a las
observaciones futuras, y qué se puede hacer para producir un cambio deseado o gestionar mejor el
sistema. Para abordar estas cuestiones, puede utilizar técnicas estadisticas para predecir valores futuros
en ubicaciones diferentes, y puede ajustar explicitamente factores para realizar andlisis de hipoétesis.

El anélisis de STP utiliza datos de ubicacién, campos de entrada para predicciones (predictores), un
campo de tiempo y un campo de destino. Cada ubicacién tiene muchas filas de datos que representan los
valores de cada predictor para cada tiempo de medicién. Después de analizar los datos, se pueden
utilizar para predecir valores en cualquier ubicacién dentro de los datos shape utilizados en el anélisis. El
andlisis de STP también puede realizar previsiones cuando se conocen los datos de entrada para puntos
especificos en el tiempo.

El directorio Demos de la instalacién de IBM SPSS Modeler contiene un ejemplo de utilizaciéon de STP
denominado server_demo.str. El ejemplo utiliza los archivos de datos room data.csv y score_data.csv.
Puede acceder al directorio Demos desde el grupo de programas de IBM SPSS Modeler en el ment Inicio
de Windows. El archivo server_demo.str esta situado en el directorio streams.

Prediccidon espacio-temporal - Opciones de campos

En la pestafia Campos, puede seleccionar si desea utilizar la configuracién de rol de campo ya definida
en nodos anteriores o realizar las asignaciones de campos manualmente.

Utilizar roles predefinidos
Esta opcién utiliza las definiciones de roles (solo objetivos y predictores) desde un nodo Tipo
anterior (o la pestaiia Tipo de un nodo de origen anterior).

Utilizar asignaciones de campo personalizadas
Para asignar objetivos, predictores y otros roles manualmente en esta pantalla, seleccione esta
opcién.

Campos
Muestra todos los campos en los datos que se pueden seleccionar. Utilice los botones de flecha

para asignar los elementos manualmente desde esta lista a los diferentes recuadros en la parte
derecha de la pantalla. Los iconos indican los niveles de medicién vélidos para cada campo.

Nota: STP requiere 1 registro por ubicacién, por intervalo de tiempo para funcionar
correctamente; por lo tanto, éstos son campos obligatorios.

En la parte inferior del panel Campos, pulse en el botén Todos para seleccionar todos los
campos, independientemente del nivel de medicién, o pulse en un botén de nivel de medicion
individual para seleccionar todos los campos con ese nivel de medicién.

Objetivo

Seleccione un campo como el objetivo de la prediccion.

Nota: Sélo puede seleccionar campos con un nivel de medicién de continuo.
Ubicacién

Seleccione el tipo de ubicaciéon que se utilizara en el modelo.

Nota: S6lo puede seleccionar campos con un nivel de medicién de geoespacial.
Etiqueta de ubicacion

Los datos shape a menudo incluyen un campo que muestra los nombres de las caracteristicas en
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la capa, por ejemplo, pueden ser los nombres de estados o paises. Utilice este campo para asociar
un nombre, 0 una etiqueta, con una ubicacién seleccionando un campo categérico para etiquetar
el campo Ubicacién elegido en la salida.

Campo de tiempo
Seleccione los campos de tiempo a utilizar en sus predicciones.

Nota: Puede seleccionar campos sélo con un nivel de medicién de continuo y un tipo de
almacenamiento de hora, fecha, indicacién de fecha y hora o entero.

Predictores (entradas)
Seleccione uno o mas campos como entradas de la prediccion.

Prediccion espacio-temporal - Intervalos temporales

En el panel Intervalos de tiempo puede seleccionar las opciones para establecer el intervalo de tiempo y
la agregacion necesaria a lo largo del tiempo.

Es necesario preparar los datos para convertir los campos de tiempo en un indice antes de poder generar
un modelo STP; para que la conversién sea posible, el campo de tiempo debe tener un intervalo
constante entre los registros. Si sus datos no contienen ya esta informacioén, use las opciones de este panel
para establecer este intervalo antes de poder usar el nodo de modelado.

Intervalo de tiempo Seleccione el intervalo al que desee que se convierta el conjunto de datos. Las
opciones disponibles dependen del tipo de almacenamiento del campo elegido como Campo de hora
para el modelo en la pestana Campos.

* Periodos Solo disponible para los campos de tiempo en valores enteros; es una serie de intervalos con
un intervalo uniforme entre cada medicién, que no coincide con ninguno de los otros intervalos.

* Aios Solo disponible para los campos temporales Fecha o Marca de tiempo.

 Trimestres Solo disponible para los campos temporales Fecha o Marca de tiempo. Si elige esta opcion,
se le solicitard que seleccione el mes en el que el El afio fiscal comienza.

* Meses Solo disponible para los campos temporales Fecha o Marca de tiempo.

¢ Semanas Solo disponible para los campos temporales Fecha o Marca de tiempo.
* Dias Solo disponible para los campos temporales Fecha o Marca de tiempo.

* Horas Solo disponible para los campos temporales Fecha o Marca de tiempo.

* Minutos Solo disponible para los campos temporales Fecha o Marca de tiempo.
* Segundos Solo disponible para los campos temporales Fecha o Marca de tiempo.

Cuando se selecciona Intervalo de tiempo, se le solicitard que complete méds campos. Los campos
disponibles dependen del intervalo de tiempo y el tipo de almacenamiento. Los campos que pueden
mostrarse aparecen en la lista siguiente.

e Numero de dias por semana

* Ntmero de horas de un dia

* La semana comienza el El primer dia de la semana

* El dia comienza a las Hora en la que se considera que empieza un nuevo dia.

* Valor del intervalo Puede elegir una de las opciones siguientes: 1, 2, 3, 4, 5, 6, 10, 12, 15, 20 o 30.
* Mes inicial El mes en el que empieza el nuevo afio fiscal.

* Periodo inicial Si utiliza Periodos, seleccione el periodo inicial.
Los datos coinciden con el intervalo temporal especificado Si sus datos ya contienen informacién

correcta sobre intervalos temporales y no es necesario convertirlos, seleccione esta casilla de verificacion.
Cuando se selecciona esta casilla, los campos del drea Agregacién no estan disponibles.

Capitulo 13. Modelos(YYYY) de series temporales 285



Agregacion

Solo disponible si se desmarca la casilla de verificaciéon Los datos coinciden con el intervalo temporal
especificado; especifique las opciones para agregar campos para que coincidan con el intervalo indicado.
Por ejemplo, si tiene una mezcla de datos semanales y mensuales, puede agregar o "acumular” los valores
semanales con el fin de obtener un intervalo mensual uniforme. Seleccione la configuracién
predeterminada para usarla como agregacion de diversos tipos de campos y cree la configuracién
personalizada que desee para los campos especificos.

* Continuo Configure el método de agregacion predeterminado para aplicarlo a todos los campos
continuos que no se indiquen individualmente. Puede elegir entre varios métodos:

— Suma

— Media

— Minimo

— Maximo

— Mediana

— Primer cuartil
— Tercer cuartil

* Nominal Configure el método de agregacion predeterminado para aplicarlo a todos los campos
nominales que no se indiquen individualmente. Puede elegir entre varios métodos:

- Modo
— Minimo
— Maéximo
* Marca Configure el método de agregacion predeterminado para aplicarlo a todos los campos de marca
que no se indiquen individualmente. Puede elegir entre dos métodos:
— Verdadero, si es verdadero
— Falsa, si alguno es falso

Valores personalizados para campos especificados Para aplicar una funcién de agregacién especial a
campos individuales, selecciénelos en esta tabla y elija el método de agregacion.

* Campo Use el botén Afiadir campo para mostrar el cuadro de didlogo Seleccionar campos y elija los
campos necesarios. Los campos elegidos se muestran en esta columna.

* Funcidén de agregacion En la lista desplegable, seleccione la funciéon de agregacion para convertir el
campo al intervalo de tiempo especificado.

Prediccion espacio-temporal - Opciones basicas de generacion

Utilice los valores de este cuadro de didlogo para establecer las opciones basicas de generacion de
modelos.

Configuracion del modelo

Incluir ordenada en el origen
Incluir la interceptacién (el término constante en el modelo) puede aumentar la precisién global
de la solucién. Si se puede dar por supuesto la lectura de datos en el origen, se puede excluir la
interceptacion.

Ordenes autorregresivos maximos

Los 6rdenes autorregresivos especifican los valores previos utilizados para predecir los valores
actuales. Utilice esta opcion para especificar el ntimero de registros anteriores que se utilizan para
calcular un valor nuevo. Puede elegir cualquier entero entre 1 y 5.
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Covarianza espacial

Método de estimacién
Seleccione el método de estimacion que se va a utilizar; puede elegir Pardmetrico o No
paramétrico. Para el método Parametrico puede elegir entre uno de los tres tipos de Modelo:

* Gauss
* Exponential

* Powered Exponential Si selecciona esta opcién, también debe especificar el nivel de Potencia a
utilizar. Este nivel puede ser cualquier valor entre 1 y 2, en incrementos de 0,1.

Prediccion espacio-temporal - Opciones avanzadas de generacion

Los usuarios con conocimiento detallado de STP pueden utilizar las opciones siguientes para ajustar el
proceso de generaciéon de modelos.

Porcentaje maximo de valores perdidos
Especifique el porcentaje maximo de registros que contienen valores que faltan que pueden
incluirse en el modelo.

Nivel de significacién para prueba de hipétesis en generacion de modelos
Especifique el valor de nivel de significacién que se va a utilizar para todas las pruebas de
estimacion de modelo STP, incluyendo dos pruebas de bondad de ajuste, pruebas F de efecto y
pruebas T de coeficiente. Este nivel puede ser cualquier valor de 0 a 1, en incrementos de 0,01.

Prediccidon espacio temporal: datos de salida

Antes de crear el modelo, utilice las opciones de este panel para seleccionar los datos de salida que desee
incluir en el visor de la salida.

Informacion del modelo

Especificaciones del modelo
Seleccione esta opcién para incluir informacién de especificacién del modelo en los datos de
salida del modelo.

Resumen de informacién temporal
Seleccione esta opcién para incluir un resumen de informaciéon temporal en los datos de salida
del modelo.

Evaluacion

Calidad del modelo
Seleccione esta opcién para incluir la calidad del modelo en los datos de salida del modelo.

Prueba de efectos en el modelo de estructura de media
Seleccione esta opcién para incluir informacién de prueba de efectos en los datos de salida del
modelo.

Interpretacion

Coeficientes de modelo de estructura media
Seleccione esta opcién para incluir informacién de coeficientes de modelo de estructura media en
los datos de salida del modelo.

Coeficientes autorregresivos
Seleccione esta opcién para incluir informacién de coeficientes autorregresivos en los datos de
salida del modelo.

Pruebas de extincion en el espacio
Seleccione esta opcién para incluir informacién de la prueba de covarianza espacial, o prueba de
extincion en el espacio, en los datos de salida del modelo.
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Representacidon de parametros del modelo de covarianza espacial paramétrico
Seleccione esta opcién para incluir informacién sobre la representacion de parametros del modelo
de covarianza espacial paramétrico en los datos de salida del modelo.

Nota: esta opcion sélo esta disponible si ha seleccionado el método de estimaciéon Paramétrica en
el panel Aspectos basicos.

Mapa de calor de correlaciones
Seleccione esta opcién para incluir un mapa de los valores de destino en los datos de salida del
modelo.

Nota: si existen mas de 500 ubicaciones en el modelo, el mapa no se creara en los datos de
salida.

Mapa de correlaciones
Seleccione esta opcién para incluir un mapa de correlaciones en los datos de salida del modelo.

Nota: si existen mas de 500 ubicaciones en el modelo, el mapa no se creara en los datos de
salida.

Clusteres de ubicaciones
Seleccione esta opcién para incluir informacién de agrupacién de ubicaciones en los datos de
salida del modelo. La informacién de salida sobre agrupaciones en clister sélo incluird datos que
no necesitan acceso a datos de mapa.

Nota: estos datos de salida sdlo se pueden crear para un modelo de covarianza espacial no
parametrico.

Si selecciona esta opcién, puede definir lo siguiente:

* Umbral de similitud Seleccione el valor umbral para el cual los clisteres de salida se considera
que son lo suficientemente semejantes para ser fusionados y crear un claster individual.

* Nimero méaximo de cldsteres para visualizar Defina el limite superior para el niimero de
cltsteres que se pueden incluir en los datos de salida del modelo.

Opciones del modelo de prediccidon espacio temporal

Nombre de modelo Puede generar el nombre del modelo automaticamente, basdndose en los campos de
destino, o especificar un nombre personalizado. El nombre generado automaticamente es el nombre del
campo de destino.

Factor de incertidumbre (%) El factor de incertidumbre es un valor porcentual que representa el
crecimiento de la incertidumbre cuando realiza una prediccién. El limite superior e inferior de la
incertidumbre de la predicciéon aumenta de acuerdo con este porcentaje en cada paso que se avanza hacia
el futuro. Defina el factor de incertidumbre que se debe aplicar a los resultados del modelo. Esto definira
los limites superior e inferior para los valores predichos.

Nugget del modelo de prediccion espacio temporal

El nugget del modelo de prediccion espacio temporal (modelo PST) muestra detalles del modelo en el
panel Modelo, del Visor de la salida. Para obtener mas informacién sobre como utilizar el visor, consulte
la seccién titulada "Utilizaciéon de los datos de salida" en la Guia del usuario de Modeler
(ModelerUsersGuide.pdf).

El funcionamiento del modelo de prediccién espacio temporal (modelo STP) crea varios campos nuevos
con el prefijo $STP- tal como se muestra en la tabla siguiente.

Tabla 25. Campos nuevos creados por el funcionamiento del modelo STP

Nombre de campo Descripcion

288 Nodos de modelado de IBM SPSS Modeler 17



Tabla 25. Campos nuevos creados por el funcionamiento del modelo STP (continuacion)

$STP-<Hora> Campo de hora que se crea como parte de la creacién del modelo. Los valores
contenidos en el panel Intervalos de tiempo, de la pestafia Opciones de
construccién, determinan cOmo se crea este campo.

<Hora> es el nombre original del campo seleccionado como Campo de hora en el
panel Campos.

Nota: este campo solo se crea si ha convertido el Campo de hora original como
parte de la creacion del modelo.

$STP-<Destino> Este campo contiene las predicciones para el valor de destino.

<Destino> es el nombre del campo de Destino original correspondiente al modelo

$STPVAR-<Destino> Este campo contiene los valores de VarianceOfPointPrediction.

<Destino> es el nombre del campo de Destino original correspondiente al modelo

$STPLCI-<Destino> Este campo contiene los valores de LowerOfPredictionInterval, es decir, el limite
inferior de confianza.

<Destino> es el nombre del campo de Destino original correspondiente al modelo

$STPUCI-<Destino> Este campo contiene los valores de UpperOfPredictionInterval, es decir, el limite
superior de confianza.

<Destino> es el nombre del campo de Destino original correspondiente al modelo

Valores del modelo de prediccion espacio temporal
Utilice el panel Valores para controlar el nivel de incertidumbre que considera aceptable en la operacién
de modelado.

Factor de incertidumbre (%) El factor de incertidumbre es un valor porcentual que representa el
crecimiento de la incertidumbre cuando realiza una prediccién. El limite superior e inferior de la
incertidumbre de la prediccion aumenta de acuerdo con este porcentaje en cada paso que se avanza hacia
el futuro. Defina el factor de incertidumbre que se debe aplicar a los resultados del modelo. Esto definira
los limites superior e inferior para los valores predichos.

Nodo TCM

Utilice este nodo para crear un modelo causal temporal (TCM).

Modelos causales temporales

El modelado causal temporal intenta descubrir relaciones causales clave en datos de series temporales. En
el modelado causal temporal, especifique un conjunto de series de objetivos y un conjunto de entradas
candidato para estos objetivos. El procedimiento crea un modelo de serie temporal autorregresivo para
cada objetivo y solo incluye las entradas que tienen una relacién causal con el objetivo. Este enfoque
difiere del modelado de serie temporal tradicional donde debe especificar explicitamente los predictores
para una serie de objetivos. Puesto que el modelado causal temporal normalmente implica crear modelos
para varias series temporal relacionadas, se hace referencia al resultado como un sistema de modelo.

En el contexto del modelado causal temporal, el término causal hace referencia a la causalidad Granger.
En una serie temporal X se indica que la "causa Granger" provoca otra serie temporal Y si realiza una
regresién para Y en términos de valores pasados de ambos resultados, X e y, en un modelo mejor para Y
que realiza una regresion solo en los valores pasados en Y.
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Ejemplos

Los tomadores de decisiones empresariales pueden utilizar el modelado causal temporal para descubrir
relaciones causales en un conjunto grande de métricas basadas en tiempo que describen el negocio. El
analisis puede revelar unas pocas entradas controlables, que tienen el mayor impacto en los indicadores
de rendimiento clave.

Los gestores de sistemas de TI grandes pueden utilizar el modelado causal temporal para detectar
anomalias en un conjunto grande de métricas operativas interrelacionadas. El modelo causal permite ir
mas alld de la deteccién de anomalias y descubrir las causas principales mas probables de las anomalias.

Requisitos de campo

Debe haber al menos un objetivo. De forma predeterminada, no se utilizan los campos con un papel
predefinido de Ninguno.

Estructura de datos

El modelado causal temporal soporta dos tipos de estructuras de datos.

Datos basados en columna
Para datos basados en columna, cada campo de serie temporal contiene los datos para una sola
serie temporal. Esta estructura es la estructura tradicional de los datos de serie temporal, tal como
se utiliza en el modelador de series temporales.

Datos multidimensionales
Para los datos multidimensionales, cada campo de serie temporal contiene los datos para varias
series temporales. Las series temporales separadas, en un campo particular, se identifican
mediante un conjunto de valores de campos categoéricos a los que se hace referencia como campos
de dimensién. Por ejemplo, los datos de ventas para dos canales de ventas diferentes (minorista y
web) se podrian almacenar en un tinico campo ventas. Un campo de dimensién que se llama
canal, con los valores 'minorista’ y 'web’, identifica los registros que estdn asociados a cada uno de
los dos canales de ventas.

Series temporales para modelar
En la pestana Campos, utilice el valor de Serie temporal para especificar la serie que desee incluir en el
sistema de modelo.

Seleccione la opcién para la estructura de datos que se aplica a sus datos. Para datos multidimensionales,
pulse Seleccionar dimensiones para especificar los campos de dimension. El orden especificado de los
campos de dimensién define el orden en el cual aparecen en todos los didlogos y resultados posteriores.
Utilice los botones de flecha hacia arriba y abajo en el subdidlogo Seleccionar dimensiones para reordenar
los campos de dimension.

Para datos basados en columnas, el término serie tiene el mismo significado que el término campo. Para
datos multidimensionales, los campos que contienen series temporales se denominan campos de métrica.
Una serie temporal, para datos multidimensionales, se define mediante un campo de métrica y un valor
para cada uno de los campos de dimensién. Las consideraciones siguientes se aplican a ambos datos,
basados en columna y multidimensionales.

* Las series especificadas como entradas candidato, o como objetivo y entrada, se consideran para la
inclusién en el modelo de cada objetivo. El modelo para cada objetivo siempre incluye valores
retardados del propio objetivo.

* Las series especificadas como entradas forzadas siempre se incluyen en el modelo de cada objetivo.
* Al menos, se debe especificar una serie como un objetivo o como un objetivo y también entrada.

¢ Cuando esta seleccionado Utilizar roles predefinidos, los campos que tienen un rol de Entrada se
establecen como entradas candidato. Ningun rol predefinido se correlaciona con una entrada forzada.
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Datos multidimensionales

Para datos multidimensionales, especifique campos de métrica y papeles asociados en una cuadricula,
donde cada fila de la cuadricula especifica una tinica métrica y un tnico papel. De forma
predeterminada, el sistema del modelo incluye series para todas las combinaciones de los campos de
dimension para cada fila de la cuadricula. Por ejemplo, si hay dimensiones para regién y marca, de forma
predeterminada, especificar la métrica ventas como un objetivo significa que hay una serie de objetivos de
ventas individual para cada combinacién de region y marca.

Para cada fila de la cuadricula, puede personalizar el conjunto de valores para cualquiera de los campos
de dimensién pulsando el botéon de puntos suspensivos para una dimensién. Esta accién abre el
subdialogo Seleccionar valores de dimension. También puede afiadir, suprimir o copiar filas de
cuadricula.

La columna Recuento de series muestra el nimero de conjuntos de valores de dimensién que se han
especificado actualmente para la métrica asociada. El valor visualizado puede ser mayor que el nimero
real de series (una serie por conjunto). Esta condicién se produce cuando algunas de las combinaciones
especificadas de valores de dimensién no corresponden a las series incluidas por la métrica asociada.

Seleccionar valores de dimensién: Para datos multidimensionales, puede personalizar los andlisis
especificando qué valores de dimensién aplicar a un campo de métrica particular con un papel
determinado. Por ejemplo, si ventas es un campo de métrica y canal es una dimensién con valores
‘minorista’ y 'web', puede especificar que las ventas 'web' es una entrada y que las ventas ‘minorista’ son
un objetivo.

Todos los valores
Especifica que todos los valores del campo de dimensién actual se incluyen. Esta opcion es la
predeterminada.

Seleccionar valores que se van a incluir o excluir
Utilice esta opcién para especificar el conjunto de valores para el campo de dimensién actual.
Cuando esta seleccionado Incluir para el Modo, solo se incluyen los valores que se han
especificado en la lista Valores seleccionados. Cuando esta seleccionado Excluir para el Modo, se
incluyen todos los valores distintos a los valores que se han especificado en la lista Valores
seleccionados.

Puede filtrar el conjunto de valores entre los que elegir. Los valores que cumplen la condiciéon de
filtro aparecen en la pestafia Coincidentes y los valores que no cumplen la condicién de filtro
aparecen en la pestafia No coincidentes de la lista Valores no seleccionados. La pestafia Todos
lista todos los valores no seleccionados, independientemente de cualquier condicién de filtro.

* Puede utilizar asteriscos (*) para indicar caracteres comodin cuando especifique un filtro.

¢ Para borrar el filtro actual, especifique un valor vacio para el término de btisqueda en el
dialogo Filtrar valores visualizados.

Observaciones
En la pestania Campos, utilice el valor Observaciones para especificar los campos que definen las
observaciones.

Observaciones que se definen por fecha/horas

Puede especificar que las observaciones se definen mediante un campo de fecha, hora o
fecha/hora. Ademas del campo que define las observaciones, seleccione el intervalo de tiempo
apropiado que describe las observaciones. En funcién del intervalo de tiempo especificado,
también puede especificar otros valores como, por ejemplo, el intervalo entre observaciones
(incremento) o el ndmero de dias por semana. Las consideraciones siguientes se aplican al
intervalo de tiempo:

* Utilice el valor Irregular cuando las observaciones se asignan de forma irregular en el tiempo
como, por ejemplo, la hora a la que se procesa un pedido de compra. Si estd seleccionado
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Irregular, debe especificar el intervalo de tiempo que se utiliza para el analisis, desde la
configuracién de Intervalo de tiempo en la pestafia Especificaciones de datos.

* Cuando las observaciones representan una fecha y una hora y el intervalo de tiempo es horas,
minutos o segundos, utilice Horas del dia, Minutos del dia o Segundos del dia. Cuando las
observaciones representan un periodo de tiempo (duracién) sin referencia a una fecha y el
intervalo de tiempo es horas, minutos o segundos, utilice Horas (no periédico), Minutos (no
periédico) o Segundos (no periédico).

* Basandose en el intervalo de tiempo seleccionado, el procedimiento puede detectar
observaciones que faltan. La deteccién de observaciones que faltan es necesaria porque el
procedimiento presupone que todas las observaciones se han espaciado de forma uniforme en
el tiempo y que no falta ninguna observacién. Por ejemplo, si el intervalo de tiempo es dias y
la fecha 2014-10-27 viene seguida por 2014-10-29, falta una observacién para 2014-10-28. Los
valores se imputan para cualquier observacién que falta. La configuracién para manejar los
valores que faltan se puede especificar en la pestafia Especificaciones de datos.

* El intervalo de tiempo especificado permite al procedimiento detectar varias observaciones en
el mismo intervalo de tiempo que se deben agregar juntas y alinear observaciones en un limite
de intervalo como, por ejemplo, el primer dia del mes, para garantizar que las observaciones se
espacian de forma uniforme. Por ejemplo, si el intervalo de tiempo es Meses, varias fechas del
mismo mes se pueden agregar juntas. Se hace referencia a este tipo de agregacién como
agrupacién. De forma predeterminada, las observaciones se suman cuando se agrupan. Puede
especificar un método diferente para la agrupacién, como la media de las observaciones, desde
la configuraciéon Agregacion y distribucién en la pestafia Especificaciones de datos.

* Para algunos intervalos de tiempo, los valores adicionales pueden definir saltos en los
intervalos normales espaciados de forma uniforme. Por ejemplo, si el intervalo de tiempo es
Dias, pero solo son validos los fines de semana, puede especificar que hay cinco dias en una
semana y que la semana empieza el lunes.

Observaciones que se definen mediante periodos o periodos ciclicos

Las observaciones se pueden definir mediante uno o méds campos de enteros que representan
periodos o ciclos repetitivos de periodos, hasta un nimero arbitrario de niveles de ciclo. Con esta
estructura, puede describir una serie de observaciones que no caben en uno de los intervalos de
tiempo estandar. Por ejemplo, un afio fiscal con solo 10 meses se puede describir con un campo
de ciclo que representa afios y un capo de periodo que representa meses, donde la longitud de un
ciclo es 10.

Los campos que especifican periodos ciclicos definen una jerarquia de niveles periédicos, donde
el nivel més bajo se define mediante el campo Periodo. El siguiente nivel mas alto se especifica
mediante un campo de ciclo cuyo nivel es 1, seguido de un campo de ciclo cuyo nivel es 2 y, asi,
sucesivamente. Los valores de campo para cada nivel, excepto el mas alto, deben ser periédicos
con respecto al siguiente nivel superior. Los valores para el nivel superior no pueden ser
periédicos. Por ejemplo, en el caso de un afio fiscal de 10 meses, los meses son periédicos dentro
de los afos y los afios no son periddicos.

* La longitud de un ciclo en un nivel particular es la periodicidad del siguiente nivel inferior.
Para el ejemplo del afio fiscal, solo hay un nivel de ciclo y la longitud del ciclo es 10 porque el
siguiente nivel inferior representa meses y hay 10 meses en el afio fiscal especificado.

* Especifique el valor inicial para cualquier campo periédico que no empiece desde el 1.Este
valor es necesario para detectar valores que faltan. Por ejemplo, si un campo periddico empieza
en el 2, pero el valor inicial se especifica como 1, el procedimiento supone que falta un valor
para el primer periodo de cada ciclo de dicho campo.

Intervalo temporal para el analisis

El intervalo de tiempo que se utiliza para el andlisis puede diferir del intervalo de tiempo de las
observaciones. Por ejemplo, si el intervalo de tiempo de las observaciones es Dias, podria elegir Meses
para el intervalo de tiempo del analisis. Los datos se afiaden después a partir de datos de diarios a
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mensuales antes de que se genere el modelo. También puede elegir distribuir los datos de un intervalo de
tiempo mas largo a uno mas corto. Por ejemplo, si las observaciones son trimestrales, puede distribuir los
datos de datos trimestrales a datos mensuales.

Las opciones disponibles para el intervalo de tiempo en el que se realiza el andlisis dependen de cémo se
han definido las observaciones y del intervalo de tiempo de estas observaciones. En particular, cuando las
observaciones se han definido mediante periodos ciclicos, solo se da soporte a la agregacion. En este caso,
el intervalo de tiempo del analisis debe ser mayor o igual que el intervalo de tiempo de las
observaciones.

El intervalo de tiempo para el analisis se especifica desde la configuracion de Intervalo de tiempo en la
pestafia Especificaciones de datos. El método mediante el cual los datos se agregan o distribuyen se
especifica en la configuraciéon de Agregacion y distribucion en la pestafia Especificaciones de datos.

Agregacion y distribucion

Funciones de agregacion
Cuando el intervalo de tiempo que se utiliza para el analisis es mds largo que el intervalo de
tiempo de las observaciones, se agregan los datos de entrada. Por ejemplo, la agregacion se
realiza cuando el intervalo de tiempo de las observaciones es Dias y el intervalo de tiempo para
el andlisis es Meses. Estan disponibles las funciones de agregacion siguientes: media, suma,
moda, min o max.

Funciones de distribucién
Cuando el intervalo de tiempo que se utiliza para el analisis es mds corto que el intervalo de
tiempo de las observaciones, se distribuyen los datos de entrada. Por ejemplo, la distribucion se
realiza cuando el intervalo de tiempo de las observaciones es Trimestres y el intervalo de tiempo
para el anélisis es Meses. Estan disponibles las funciones de distribucién siguientes: media o
suma.

Funciones de agrupacién
La agrupacion se aplica cuando las observaciones se definen mediante fecha/horas y se producen
varias observaciones en el mismo intervalo de tiempo. Por ejemplo, si el intervalo de tiempo de
las observaciones es Meses, se agrupan varias fechas del mismo mes y se asocian al mes en el
cual se producen. Estan disponibles las funciones de agrupacién siguientes: media, suma, moda,
min o max. La agrupacion siempre se realiza cuando las observaciones se definen mediante
fecha/horas y el intervalo de tiempo de las observaciones se especifica como Irregular.

Nota: Aunque la agrupacion es una forma de agregacion, se realiza antes de manejar los valores
que faltan, mientras que la agregacion formal se realiza después de que se manejen los valores
que faltan. Cuando el intervalo de tiempo de las observaciones se especifica como irregular, la
agregacion solo se realiza con la funcién de agrupacion.

Agregar observaciones del dia al dia anterior
Especifica si las observaciones con horas que pasan el limite de un dia se agregan a los valores
del dia anterior. Por ejemplo para las observaciones por hora con un dia de ocho horas que
empieza a las 20:00, este valor especifica si las observaciones entre 00:00 y 04:00 se incluyen en
los resultados agregados para el dia anterior. Este valor se aplica solo si el intervalo de tiempo de
las observaciones es Horas por dia, Minutos por dia o Segundos por dia y el intervalo de tiempo
para el anélisis es Dias.

Valores personalizados para campos especificados
Puede especificar funciones de agregacion, distribucién y agrupacién en un campo por campo.
Estos valores alteran temporalmente los valores predeterminados para las funciones de
agregacion, distribucion y agrupacion.

Valores que faltan
Los valores que faltan en los datos de entrada se sustituyen con un valor imputado. Estdn disponibles los
métodos de sustitucién siguientes:
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Interpolacién lineal
Sustituye los valores que faltan utilizando una interpolacion lineal. Se utilizan para la
interpolacion el dltimo valor valido antes del valor perdido y el primer valor valido después del
valor perdido. Si la primera o la tltima observacion de la serie tiene un valor que falta, se
utilizan los dos valores que no faltan mds cercanos al principio o al final de la serie.

Media de la serie
Sustituye los valores perdidos con la media de la serie completa.

Media de los puntos adyacentes
Sustituye los valores perdidos por la media de los valores validos circundantes. La amplitud de
los puntos adyacentes es el ntimero de valores validos anteriores y posteriores del valor que falta
que se utilizan para calcular la media.

Mediana de puntos adyacentes
Sustituye los valores perdidos por la mediana de los valores validos circundantes. La amplitud de
los puntos adyacentes es el niimero de valores validos anteriores y posteriores del valor que falta
que se utilizan para calcular la mediana.

Tendencia lineal
Esta opcién utiliza todas las observaciones que no faltan en la serie para ajustar un modelo de
regresion lineal simple, que se utiliza para imputar los valores que faltan.

Otros valores:

Porcentaje maximo de valores perdidos (%)
Especifica el porcentaje maximo de valores perdidos que estdn permitidos para cualquier serie.
Las series con mas valores perdidos que el méximo especificado se excluyen del anélisis.

Opciones de datos generales

Numero maximo de valores distintos por campo de dimensién
Este valor se aplica a datos multidimensionales y especifica el niimero maximo de valores
distintos que estan permitios para cualquier campo de dimensién. De forma predeterminada, este
limite se establece en 10000, pero se puede aumentar a un ntimero arbitrariamente grande.

Opciones generales de creacion

Ancho de intervalo de confianza (%)
Este valor controla los intervalos de confianza para ambos pardmetros, de previsiones y de
modelo. Puede especificarse cualquier valor positivo inferior a 100. De forma predeterminada, se
utiliza un intervalo de confianza de 95 %.

Ntumero maximo de entradas para cada objetivo
Este valor especifica el niimero maximo de entradas que estan permitidas en el modelo para cada
objetivo. Puede especificar un entero dentro del rango de 1 a 20. El modelo para cada objetivo
siempre incluye valores retardados de si mismo, de modo que establecer este valor en 1 especifica
que la entrada solo es el objetivo propio.

Tolerancia del modelo
Este valor controla el proceso iterativo que se utiliza para determinar el mejor conjunto de
entradas para cada objetivo. Se puede especificar cualquier valor mayor que cero. El valor
predeterminado es 0,001.

Umbral de valor atipico (%)
Una observacién se marca como un valor atipico si la probabilidad, tal como se calcula a partir
del modelo, que es un valor atipico excede este umbral. Puede especificar un valor dentro del
rango de 50 a 100.

Ntumero de retardos de cada entrada
Este valor especifica el nimero de términos de retardo de cada entrada en el modelo para cada
objetivo. De forma predeterminada, el ntimero de términos de retardo se determina
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automaticamente a partir del intervalo temporal usado en el andlisis. Por ejemplo, si el intervalo
temporal es de meses (con incremento de un mes), el niimero de retardos sera 12. De forma
opcional, se puede especificar explicitamente el nimero de retardos. El valor especificado debe
ser un entero comprendido en el rango 1 - 20.

Continuar estimacién utilizando modelos existentes
Si ya ha generado un modelo causal temporal, seleccione esta opcién para reutilizar los valores
de criterios que se han especificado para dicho modelo, en lugar de generar un modelo nuevo.
De esta forma, puede ahorrar tiempo volviendo a estimar y generando una nueva prediccién que
se basa en los mismos valores de modelo como antes, pero utilizando datos mas recientes.

Serie para mostrar

Estas opciones especifican las series (de objetivos o entradas) para los cuales se visualiza el resultado. El
contenido del resultado para las series especificadas se determina mediante el valor de Opciones de
resultado.

Mostrar objetivos asociados con modelos que mejor se ajustan
De forma predeterminada, se visualiza el resultado para los objetivos que estan asociados a los 10
modelos de mejor ajuste, segiin lo que determina el valor cuadrado R. Puede especificar un
numero fijo diferente de modelos de mejor ajuste o puede especificar un porcentaje de modelos
de mejor ajuste. También puede elegir entre las siguientes medidas de bondad de ajuste:

R cuadrado
Medida de la bondad de ajuste de un modelo lineal; en ocasiones recibe el nombre de
coeficiente de determinacion. Es la proporcién de la variaciéon de la variable de destino
explicada por el modelo. Puede tomar un valor entre 0 y 1. Un valor pequefio indica que
el modelo no se ajusta bien a los datos.

Raiz de la media cuadratica de los errores porcentuales
Una medida de cuénto difieren los valores pronosticados por el modelo de los valores
observados de la serie. Es independiente de las unidades utilizadas y, por tanto, se puede
utilizar para comparar series con distintas unidades.

Raiz de la media cuadratica de los errores
La raiz cuadrada del error cuadratico promedio. Una medida de cudnto se desvia la serie
dependiente del nivel pronosticado por el modelo, expresado en las mismas unidades que
la serie dependiente.

BIC  Criterio de informacién Bayesiano. Una medida para seleccionar y comparar modelos
basados en el logaritmo de la verosimilitud -2 reducida. Los valores menores indican
modelos mejores. El BIC también "penaliza" modelos sobreparametrizados (modelos
complejos con un gran nimero de entradas, por ejemplo), pero de forma mas estricta que
el AIC.

AIC  Criterio de informacién de Akaike. Una medida para seleccionar y comparar modelos
basados en el logaritmo de la verosimilitud -2 reducida. Los valores menores indican
modelos mejores. El AIC "penaliza" modelos sobreparametrizados (modelos complejos
con un gran nimero de entradas, por ejemplo).

Especifique series individuales

Puede especificar series individuales para los cuales desea un resultado.

* Para los datos basados en columna, especifique los campos que contienen las series que desea.
EL orden de los campos especificados define el orden en el cual aparecen en el resultado.

* Para los datos multidimensionales, especifique una serie particular afiadiendo una entrada a la
cuadricula para el campo de métrica que contiene la serie. Especifique los valores de los
campos de dimension que definen las series.

— Puede especificar el valor para cada campo de dimensién directamente en la cuadricula o
puede seleccionar en la lista de valores de dimensién disponibles. Para seleccionar en la lista
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de valores de dimension disponibles, pulse el botén de puntos suspensivos en la casilla para
la dimensién que desee. Esta accion abre el subdidlogo Seleccionar valor de dimensioén.

— Puede buscar en la lista de valores de dimensién, en el subdidlogo Seleccionar valor de
dimensién, pulsando el icono de los prismaticos y especificando un término de busqueda.
Los espacios se tratan como parte del término de bisqueda. Los asteriscos (*) en el término
de buisqueda no indican caracteres comodin.

— El orden de las series de la cuadricula define el orden en el cual aparecen en el resultado.

Para ambos datos, los que se basan en columna y los multidimensionales, el resultado esta
limitado a 30 series. Este limite incluye series individuales (entradas u objetivos) que especifique
y los objetivos que estan asociados a los modelos de mejor ajuste. Las series especificadas de
forma individual tienen prioridad sobre los objetivos que estan asociados a los modelos de mejor
ajuste.

Opciones de salida

Estas opciones especifican el contenido del resultado. Las opciones del grupo Objetivos de resultado
generan el resultado para los objetivos que estan asociados a los modelos de mejor ajuste en los valores
Series para visualizar. Las opciones del grupo Resultado para series generan el resultado para las series
individuales que se han especificado en los valores Series para visualizar.

Sistema de modelo global

Muestra una representacién grafica de las relaciones causales entre series en el sistema del
modelo. Las tablas tanto en las estadisticas de ajuste del modelo y los valores atipicos para los
objetivos visualizado se incluyen como parte del elemento de resultado. Cuando esta opcién estd
seleccionada en el grupo Resultado para series, se crea un elemento de resultado separado para
cada serie individual que se ha especificado en los valores de Series para visualizar.

Las relaciones causales entre las series tienen un nivel de significacién asociado, donde un nivel
de significacién mas pequefio indica un conexién mads significativa. Puede elegir ocultar las
relaciones con un nivel de significaciéon que es mayor que un valor especificado.

Estadisticas y valores atipicos del ajuste de modelo

Las tablas de estadisticas y valores atipicos del ajuste del modelo para las series de objetivos que
se han seleccionado para su visualizacién. Estas tablas contienen la misma informacién que las
tablas en la visualizaciéon de Sistema global de modelo. Estas tablas soportan todas las funciones
estdndar para tablas dinamicas y de edicion.

Efectos del modelo y parametros del modelo

Tablas de pruebas de efectos del modelo y pardmetros de modelo para las series de objetivos que
se han seleccionado para su visualizacién. Las pruebas de efectos del modelo incluyen la
estadistica F y un valor de significacién asociado para cada entrada incluida en el modelo.

Diagrama de impacto

Muestra una representacion grafica de las relaciones causales entre una serie de interés y otras
series a las que afecta o que le afectan. Las series que afectan a las series de interés se denominan
causes. Al seleccionar Efectos se genera un diagrama de impactos que se inicializa para visualizar
los efectos. Si se selecciona Causas, se genera un diagrama de impacto que se inicializa para
visualizar causas. Al seleccionar Causas y efectos se generan dos diagramas de impactos
separados, uno que se inicializa para las causas y uno que se inicializa para los efectos. Se puede
alternar de forma interactiva entre causas y efectos en el elemento de resultado que muestra el
diagrama de impacto.

Puede especificar el nimero de niveles de causas o efectos para mostrar, donde el primer nivel es
simplemente la serie de interés. Cada nivel adicional muestra més causas o efectos indirectas de
las series de interés. Por ejemplo, el tercer nivel de la visualizacién de efectos esta formado por la
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series que contienen series del segundo nivel como una entrada directa. Las series del tercer nivel
son afectadas directamente por las series de interés puesto que las series de interés es una
entrada directa en las series del segundo nivel.

Grafico de series
Graficos de valores observados y pronosticados para las series de objetivos que se han
seleccionado para la visualizacién. Cuando se solicitan previsiones, el grafico también muestra los
valores pronosticados y los intervalos de confianza para las previsiones.

Gréfico de residuos
Graficos de los residuos del modelo para las series de objetivos que se han seleccionado para la
visualizacion.

Entradas superiores
Graficos para cada objetivo visualizado, a lo largo del tiempo, junto con las 3 entradas superiores
del objetivo. Las entradas superiores son las entradas con el valor de significaciéon menor. Para
acomodar distintas escalas para las entradas y el objetivo, el eje Y representa la puntuacién Z
para cada serie.

Tabla de previsiones
Tablas de valores pronosticados e intervalos de confianza de estas previsiones para las series de
objetivos que se han seleccionado para la visualizacién.

Analisis de causa principal de valor atipico
Determina qué series tienen la mayor probabilidad de ser la causa de cada valor atipico en una
series de interés. El andlisis de causa principal de valor atipico se realiza para cada serie de
objetivos que se incluye en la lista de series individuales en el valor Series para visualizar.

Resultado

Tabla y grafico de valores atipicos interactivos
Tabla y grafico de valores atipicos y causas principales de estos valores atipicos
para cada serie de interés. La tabla contiene una sola fila para cada valor atipico.
El gréafico es un diagrama de impactos. Seleccionar una fila en la tabla resalta la
via de acceso, en el diagrama de impactos, de la serie de interés en la serie que es
mas probable que provoque el valor atipico asociado.

Tabla dindmica de valores atipicos
Tabla de valores atipico y causas principales de estos valores atipico para cada
series de interés. Esta tabla contiene la misma informacién que la tabla en la
visualizacion interactiva. Esta tabla soporta todas las funciones estandar para
tablas dindmicas y de edicién.

Niveles causales
Puede especificar el niimero de niveles para incluir en la btisqueda para las causas
principales. El concepto de niveles que se utiliza aqui es el mismo que el que se describe
para diagramas de impactos.

Ajuste de modelo en todos los modelos
Histograma del ajuste del modelo para todos los modelos y paras las estadisticas de ajuste
seleccionadas. Estan disponibles las estadisticos de ajuste siguientes:

R cuadrado
Medida de la bondad de ajuste de un modelo lineal; en ocasiones recibe el nombre de
coeficiente de determinacioén. Es la proporcién de la variacion de la variable de destino
explicada por el modelo. Puede tomar un valor entre 0 y 1. Un valor pequefio indica que
el modelo no se ajusta bien a los datos.

Raiz de la media cuadratica de los errores porcentuales
Una medida de cuénto difieren los valores pronosticados por el modelo de los valores
observados de la serie. Es independiente de las unidades utilizadas y, por tanto, se puede
utilizar para comparar series con distintas unidades.
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Raiz de la media cuadratica de los errores
La raiz cuadrada del error cuadratico promedio. Una medida de cudnto se desvia la serie
dependiente del nivel pronosticado por el modelo, expresado en las mismas unidades que
la serie dependiente.

BIC  Criterio de informacién Bayesiano. Una medida para seleccionar y comparar modelos
basados en el logaritmo de la verosimilitud -2 reducida. Los valores menores indican
modelos mejores. El BIC también "penaliza" modelos sobreparametrizados (modelos
complejos con un gran nimero de entradas, por ejemplo), pero de forma mas estricta que
el AIC.

AIC  Criterio de informacién de Akaike. Una medida para seleccionar y comparar modelos
basados en el logaritmo de la verosimilitud -2 reducida. Los valores menores indican
modelos mejores. El AIC "penaliza" modelos sobreparametrizados (modelos complejos
con un gran ndmero de entradas, por ejemplo).

Valores atipicos en el tiempo
Diagrama de barras del nimero de valores atipicos, en todos los objetivos, para cada intervalo de
tiempo en el periodo de estimacién.

Transformaciones de series
Tabla de cualquier transformacién que se ha aplicado a la serie en el sistema del modelo. Las
posibles transformaciones son una imputacion, agregacion y distribuciéon de un valor que falta.

Periodo de estimacion
De forma predeterminada, el periodo de estimacién inicia la hora de la primera observacién y finaliza la
hora de la dltima observacién en todas las series.

Por hora de inicio y de finalizacién
Puede especificar el inicio y la finalizacién del periodo de estimacion o puede especificar
simplemente el inicio o solo el final. Si omite el inicio o la finalizacién del periodo de estimacion,
se utiliza el valor predeterminado.

* Si las observaciones se han definido mediante un campo de fecha/hora, especifique los valores
para el inicio y el final con el mismo formato que se utiliza para el campo de fecha/hora.

* Para las observaciones que se han definido mediante periodos ciclicos, especifique un valor
para cada uno de los campos de periodos ciclicos. Cada campo se visualiza en una columna
separada.

Por los primeros o los ultimos intervalos de tiempo

Define el periodo de estimacién como un nimero especificado de intervalos de tiempo que se
inician en el primer intervalo de tiempo o que finalizan en el tltimo intervalo de tiempo en los
datos, con un desplazamiento opcional. En este contexto, el intervalo de tiempo hace referencia al
intervalo de tiempo del anélisis. Por ejemplo, asuma que las observaciones son mensuales, pero el
intervalo de tiempo del analisis es trimestres. Especificar Ultimo y un valor de 24 para el
Ntimero de intervalos de tiempo significa los tltimos 24 trimestres.

De forma opcional, puede excluir un nimero especificado de intervalos de tiempo. Por ejemplo,
especificar los ultimos 24 intervalos de tiempo y 1 para el nimero para excluir significa que el
periodo de estimacién consta de los 24 intervalos que preceden al dltimo.

Opciones de modelo

Nombre del modelo
Puede especificar un nombre personalizado para el modelo o aceptar el nombre generado
automéaticamente, que es TCM.

Prevision
La opcién de Extender registros en el futuro define el niimero de intervalos de tiempo para
prever mas alld del final del periodo de estimacion. El intervalo de tiempo en este caso es el
intervalo de tiempo del anélisis, que se especifica en la pestafia Especificaciones de datos. Cuando
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se solicitan previsiones, se generan modelos autorregresivos automaticamente para cualquier serie
de entrada que tampoco son objetivos. Estos modelos se utilizan para generar valores para estas
series de entrada en el periodo de prevision.

Salida interactiva

La salida de un modelado causal temporal incluye una serie de objetos de resultados interactivos. Las
funcionalidades interactivas estan disponibles activando el objeto (efectuando una doble pulsacién sobre
él) en el Visor de salidas.

Sistema de modelo global
Visualiza las relaciones causales entre las series en el sistema de modelo. Todas las lineas que
conectan a un determinado destino con sus entradas tienen el mismo color. El grosor de la linea
indica la importancia de la conexién causal, donde una linea mds gruesa representa una conexion
mads importante. Las entradas que no son asimismo objetivos se indican con un cuadrado negro.

¢ Pueden visualizarse las relaciones de los modelos de nivel superior, de una serie concreta, de
todas las series o de modelos sin entradas. Los modelos superiores son los modelos que
cumplen los criterios que se han especificado para modelos de mejor ajuste en la configuracién
de Series para visualizar.

* Puede generar diagramas de impacto para una o mas series seleccionando los nombres de serie
en el grafico, pulsando con el botén derecho del ratén y seleccionando Crear diagrama de
impacto en el mend contextual.

* Puede optarse por ocultar las relaciones causales que tengan un nivel de significacién mayor
que un valor especificado. Un nivel de significaciéon pequeiio indica una relacién causal mas
significativa.

* Puede visualizar las relaciones de una serie determinada seleccionando el nombre de la serie
en el grafico, pulsando con el botén derecho y seleccionando Resaltar las relaciones de la serie
en el mentu contextual.

Diagrama de impacto
Muestra una representacion grafica de las relaciones causales entre una serie de interés y otras
series a las que afecta o que le afectan. Las series que afectan a las series de interés se denominan
causes.

* Las series de interés pueden cambiarse especificando el nombre de la serie que se desee. Al
efectuar una doble pulsacién en cualquier nodo del diagrama de impacto se cambia la serie de
interés a la serie asociada a dicho nodo.

¢ Pueden alternarse las visualizaciones de causas y efectos, y puede cambiarse el nimero de
niveles de causas o efectos mostrados.

* Si se efecttia una unica pulsaciéon en cualquier nodo, se abre un diagrama de secuencia
detallado de la serie asociada a dicho nodo.

Analisis de causa principal de valor atipico
Determina qué series tienen la mayor probabilidad de ser la causa de cada valor atipico en una
series de interés.

* Puede visualizarse la causa principal de cualquier valor atipico seleccionando la fila del valor
atipico en la tabla Valores atipicos. También puede mostrarse la causa principal pulsando en el
icono del valor atipico en el gréfico de secuencia.

* Si se efecttia una unica pulsaciéon en cualquier nodo, se abre un diagrama de secuencia
detallado de la serie asociada a dicho nodo.

Calidad del modelo global
Histograma de ajuste de modelo de todos los modelos para un determinado estadistico de ajuste.
Si se pulsa en una barra del grafico de barras, se filtra el grafico de puntos de forma que solo se
muestran los modelos asociados a la barra seleccionada. Puede encontrarse el modelo de una
determinada serie objetivo en grafico de puntos especificando el nombre de dicha serie.

Capitulo 13. Modelos(YYYY) de series temporales 299



Distribucion de valores atipicos
Diagrama de barras del niimero de valores atipicos, en todos los objetivos, para cada intervalo de
tiempo en el periodo de estimacién. Si se pulsa en una barra del grafico de barras, se filtra el
gréafico de puntos de forma que solo se visualizan los valores atipicos asociados a la barra
seleccionada.

Nugget de modelo TCM

La operaciéon de modelado TCM crea varios campos nuevos con el prefijo $TCM- como se indica en la
tabla siguiente.

Tabla 26. Campos nuevos creados por la operacion de modelado TCM

Nombre de campo Descripciéon

$TCM-nombrecol Valor previsto por el modelo para cada serie objetivo.

$TCMLCI-nombrecol Los intervalos de confianza mds bajos para cada serie para la que se han hecho
previsiones.

$TSUCI-nombrecol Los intervalos de confianza mads altos para cada serie para la que se han hecho
previsiones.

$TCMResidual-nombrecol Valor de residuo de ruido para cada columna de datos del modelo generado.

Escenarios de modelos causales temporales

El procedimiento de escenarios de modelos causales temporales ejecuta escenarios definidos por el
usuario para un sistema de modelo causal temporal, con los datos del conjunto de datos activo. Un
escenario se define mediante una serie temporal, a la que se hace referencia como serie raiz y un conjunto
de valores definidos por el usuario para dicha serie a lo largo de un rango de tiempo especificado. Los
valores especificados se utilizan para generar predicciones para las series temporales afectadas por la
serie raiz. El procedimiento requiere un archivo de sistema de modelo que ha creado el procedimiento de
modelado causal temporal. Se presupone que el conjunto de datos activo son los mismos datos que se
han utilizado para crear el archivo del sistema de modelo.

Ejemplo

Mediante el uso del procedimiento de modelado causal temporal, un tomador de decisiones
empresariales ha descubierto una métrica clave afecta a un nimero de indicadores de rendimiento
importantes. La métrica se puede controlar, de forma que el tomador de decisiones desea investigar el
efecto de distintos conjuntos de valores para la métrica durante el préoximo trimestre. La investigacion se
puede realizar facilmente cargando el archivo del sistema de modelo en el procedimiento de escenarios
de modelos causales temporales y especificando los conjuntos de valores para la métrica clave.

Definicion del periodo de escenario

El periodo del escenario es el periodo durante el cual especifica los valores que se utilizan para ejecutar
los escenarios. Puede empezar antes o después del final del periodo de estimacién. De forma opcional,
puede especificar predecir mas alld del final del periodo del escenario. De forma predeterminada, las
predicciones se generan hasta el final del periodo del escenario. Todos los escenarios utilizan el mismo
periodo de escenario y especificaciones por lo que concierne a durante cuanto tiempo predecir.

Nota: Las predicciones empiezan en el primer periodo de tiempo posterior al comienzo del periodo de
escenario. Por ejemplo, si el periodo de escenario empieza en 2014-11-01 y el intervalo de tiempo es de
meses, la primera prediccién serd para 2014-12-01.

Especificar por hora de inicio, hora de finalizacién o tiempo de pronéstico

* Si las observaciones se definen mediante un campo de fecha/hora, especifique valores de
inicio, final y tiempo de prondstico con el mismo formato que se utiliza para el campo de
fecha/hora. Los valores para los campos de fecha/hora se alinean al principio del intervalo de
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tiempo asociado. Por ejemplo, si el intervalo de tiempo del andlisis es meses, el valor
10/10/2014 se ajusta a 10/01/2014, que es el inicio del mes.

* Para las observaciones que se han definido mediante periodos ciclicos, especifique un valor
para cada uno de los campos de periodos ciclicos. Cada campo se visualiza en una columna
separada.

Especificar por intervalos de tiempo relativos al final del periodo de estimacién

Define el inicio y el final en términos del nimero de intervalos de tiempo relativos al final del
periodo de estimacién, donde el intervalo de tiempo es el intervalo de tiempo del analisis. El final
del periodo de estimacién se define como el intervalo de tiempo 0. Los intervalos de tiempo antes
del final del periodo de estimacién tienen valores negativos y los intervalos después del periodo
de estimacion tienen valores positivos. También puede especificar cudntos intervalos predecir mas
alla del final del periodo del escenario. El valor por omisién es 0.

Por ejemplo, suponga que el intervalo de tiempo del andlisis es meses y que especifica 1 para
iniciar el intervalo y 3 para finalizarlo, y 1 para cudnto mas ampliar la previsién. El periodo del
escenario seria de 3 meses que siguen al final del periodo de estimacién. Las predicciones se
generan para los meses segundo y tercero del periodo de escenario y para 1 mes més después del
final periodo de escenario.

Adicion de escenarios y grupos de escenarios

La pestana Escenarios especifica los escenarios que se van a ejecutar. Para definir escenarios, en primer
lugar, debe definir el periodo del escenario pulsando Definir periodo del escenario. Los escenarios y los
grupos de escenarios (solo se aplica a datos multidimensionales) se crean pulsando el botén asociado
Afadir escenario o Afiadir grupo de escenarios. Al seleccionar un escenario particular o un grupo de
escenarios en la cuadricula asociada, puede editarlo, hacer una copia o suprimirlo.

Datos basados en columna

La columna Campo raiz de la cuadricula especifica el campo de serie temporal cuyos valores se
sustituyen con los valores de escenario. La columna Valores de escenario muestra los valores de
escenario especificados en el orden del primero al dltimo. Si los valores del escenario se definen mediante
una expresion, la columna muestra la expresion.

Datos multidimensionales

Escenarios individuales
Cada fila de la cuadricula Escenarios individuales especifica una serie temporal cuyos valores se
sustituyen por los valores de escenario especificados. La serie se define mediante la combinacién
del campo que se especifica en la columna Métrica raiz y el valor especificado para cada uno de
los campos de dimensién. El contenido de la columna Valores de escenario es el mismo que para
los datos basados en columnas.

Grupos de escenarios
Un grupo de escenarios define un conjunto de escenarios que se basan en un solo campo de métrica
raiz y varios conjuntos de valores de dimensién. Cada conjunto de valores de dimensién (un
valor por campo de dimensién), para el campo de métrica especificado, define una serie
temporal. Un escenario individual se genera para cada una de dichas series temporales, cuyos
valores se sustituyen después por los valores de escenario. Los valores de escenario para un
grupo de escenarios se especifican mediante una expresion, que se aplica después a cada serie
temporal del grupo.

La columna Recuento de series muestra el nimero de conjuntos de valores de dimensién que
estan asociados a un grupo de escenarios. El valor visualizado puede ser mayor que el niimero
real de series temporales que estan asociadas al grupo de escenarios (una serie por conjunto).
Esta condicién se produce cuando algunas de las combinaciones especificadas de valores de
dimensién no corresponden a las series incluidas por la métrica raiz para el grupo.
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Como ejemplo de un grupo de escenarios, considere un campo de métrica publicidad y dos
campos de dimension region y marca. Puede definir un grupo de escenarios que se basa en
publicidad como la métrica raiz y que incluye todas las combinaciones de region y marca. Es
posible que después especifique publicidad+1.2 como la expresién para investigar el efecto de
aumentar publicidad en un 20 % para cada una de las series temporales que estan asociadas al
campo publicidad. Si hay 4 valores de region y 2 valores de marca, existen 8 series temporales de
ese tipo y, por lo tanto, 8 escenarios definidos mediante el grupo.

Definiciéon de escenario: Los valores para definir un escenario dependen de si los datos se basan en
columnas o son multidimensionales.

Serie raiz

Especifica la serie raiz para el escenario. Cada escenario se basa en un tnica serie raiz. Para los

datos basados en columna, seleccione el campo que define la serie raiz. Para datos

multidimensionales, especifique la serie raiz afiadiendo una entrada a la cuadricula para el campo
de métrica que contiene la serie. A continuacién, especifique los valores de los campos de
dimension que definen la serie raiz. Se aplica lo siguiente para especificar los valores de
dimension:

* Puede especificar el valor para cada campo de dimension directamente en la cuadricula o
puede seleccionar en la lista de valores de dimensién disponibles. Para seleccionar en la lista
de valores de dimensién disponibles, pulse el botén de puntos suspensivos en la casilla para la
dimension que desee. Esta accién abre el subdidlogo Seleccionar valor de dimensién.

* Puede buscar en la lista de valores de dimensién, en el subdidlogo Seleccionar valor de
dimensién, pulsando el icono de los prismaticos y especificando un término de busqueda. Los
espacios se tratan como parte del término de busqueda. Los asteriscos (*) en el término de
btsqueda no indican caracteres comodin.

Especificar objetivos afectados
Utilice esta opcién cuando sepa los objetivos especificos afectados por la serie raiz y cuando
desee investigar los efectos solo en estos objetivos. De forma predeterminada, los objetivos
afectados por la serie raiz se determinan automaticamente. Puede especificar la amplitud de la
serie afectada por el escenario con los valores de la pestafia Opciones.

Para datos basados en columnas, seleccione los objetivos que desea. Para datos
multidimensionales, especifique series de objetivo afiadiendo una entrada a la cuadricula para el
campo de métrica de objetivo que contiene la serie. De forma predeterminada, se incluyen todas
las series que se incluyen en el campo de métrica especificado. Puede personalizar el conjunto de
series incluidas personalizando los valores incluidos para uno o mas de los campos de
dimensién. Para personalizar los valores de dimensién que se incluyen, pulse el botén de los
puntos suspensivos para la dimensién que desee. Esta acciéon abre el didlogo Seleccionar valores
de dimension.

La columna Recuento de series (para datos multidimensionales) muestra el nidmero de conjuntos
de valores de dimensién especificados actualmente para la métrica de objetivo asociado. El valor
visualizado puede ser mayor que el niimero real de series de objetivos afectados (una serie por
conjunto). Esta condicién se produce cuando algunas de las combinaciones especificadas de
valores de dimensién no corresponden a las series incluidas en la métrica de objetivo asociado.

ID de escenario
Cada escenario debe tener un identificador exclusivo. El identificador se visualiza en el resultado
asociado al escenario. No hay ninguna restriccién, que no sea la exclusividad, en el valor del
identificador.

Especificar valores del escenario para la serie raiz
Utilice esta opcién para especificar valores explicitos de la serie raiz en el periodo del escenario.
Debe especificar un valor numérico para cada intervalo de tiempo listado en la cuadricula. Puede
obtener los valores de la serie raiz (real o previsto) para cada intervalo del periodo del escenario
pulsando Leer, Prevision o Leer\Prevision.
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Especificar expresion de los valores del escenario de la serie raiz
Puede definir una expresién para calcular los valores de la serie raiz en el periodo de escenario.
Puede especificar la expresién directamente o pulsar el botén de la calculadora y crear la
expresion desde el Generador de expresiones de valores de escenario.

* La expresién puede contener cualquier objetivo o entrada en el sistema modelo.

* Cuando el periodo del escenario se extiende maés alld de los datos existentes, la expresién se
aplica a valores previstos de los campos en la expresion.

* Para datos multidimensionales, cada campo de la expresién especifica una serie temporal
definida mediante los valores del campo y de dimensién que se han especificado para la
métrica raiz. Es una de esas series temporales que se utilizan para evaluar la expresion.

Como ejemplo, suponga que el campo raiz es publicidad y la expresion es publicidad*1.2. Los
valores para publicidad que se utilizan en el escenario representan un aumento del 20 % con
respecto a los valores existentes.

Nota: Se crean escenarios pulsando Afiadir escenario en la pestafia Escenarios.

Seleccionar valores de dimension: Para datos multidimensionales, puede personalizar los valores de
dimensién que definen los objetivos afectados por un escenario o un grupo de escenarios. También puede
personalizar los valores de dimensién que definen el conjunto de series raiz para un grupo de escenarios.

Todos los valores
Especifica que todos los valores del campo de dimensién actual se incluyen. Esta opcion es el
valor por omisién.

Seleccionar valores
Utilice esta opcion para especificar el conjunto de valores para el campo de dimensién actual.
Puede filtrar el conjunto de valores entre los que elegir. Los valores que cumplen la condicién de
filtro aparecen en la pestafia Coincidentes y los valores que no cumplen la condicion de filtro
aparecen en la pestafia No coincidentes de la lista Valores no seleccionados.La pestafia Todos
lista todos los valores no seleccionados, independientemente de cualquier condicién de filtro.

* Puede utilizar asteriscos (*) para indicar caracteres comodin cuando especifique un filtro.

* Para borrar el filtro actual, especifique un valor vacio para el término de btisqueda en el
dialogo Filtrar valores visualizados.

Para personalizar valores de dimension para objetivos afectados:

1. En el didlogo Definicién de escenario o Definicién de grupo de escenarios, seleccione la métrica de
objetivo para la cual desea personalizar valores de dimension.

2. Pulse el botén de puntos suspensivos en la columna para la dimensién que desee personalizar.

Para personalizar valores de dimensién para las series raiz de un grupo de escenarios:

1. En el didlogo Definicién de grupo de escenarios, pulse el botén de puntos suspensivos (en la
cuadricula de serie raiz) para la dimensién que desea personalizar.

Definicion de grupo de escenario:

Serie raiz
Especifica el conjunto de series raiz para el grupo de escenarios. Un escenario individual se
genera para cada serie temporal del conjunto. Especifique la serie raiz afladiendo una entrada a la
cuadricula para el campo de métrica que contiene la serie que desea. A continuacién, especifique
los valores de los campos de dimensién que definen el conjunto. De forma predeterminada, todas
las series incluidas en el campo de métrica raiz especificado se incluyen. Puede personalizar el
conjunto de series incluidas personalizando los valores incluidos para uno o mas de los campos
de dimensién. Para personalizar los valores de dimensién que se incluyen, pulse el botén de los
puntos suspensivos para una dimension. Esta accién abre el didlogo Seleccionar valores de
dimension.
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La columna Recuento de series muestra el nimero de conjuntos de valores de dimensién que
estan incluidos actualmente para la métrica raiz asociada. El valor visualizado puede ser mayor
que el nimero real de series raiz para el grupo de escenarios (una serie por conjunto). Esta
condicién se produce cuando algunas de las combinaciones especificadas de valores de dimensién
no corresponden a las series incluidas por la métrica raiz.

Especifique series objetivo afectadas
Utilice esta opcién cuando sepa los objetivos especificos afectados por el conjunto de series raiz y
desea investigar los efectos solo en estos objetivos. De forma predeterminada, los objetivos
afectados por cada serie raiz se determinan automaticamente. Puede especificar el ancho de las
series afectadas por cada escenario individual con la configuracién en la pestafia Opciones.

Especifique las series objetivo afiadiendo una entrada a la cuadricula para el campo de métrica
que contiene las series. De forma predeterminada, se incluyen todas las series que se incluyen en
el campo de métrica especificado. Puede personalizar el conjunto de series incluidas
personalizando los valores incluidos para uno o mas de los campos de dimensién. Para
personalizar los valores de dimensién que se incluyen, pulse el botén de los puntos suspensivos
para la dimensiéon que desee. Esta accién abre el didlogo Seleccionar valores de dimension.

La columna Recuento de series muestra el nimero de conjuntos de valores de dimensién que
estan especificados actualmente para la métrica de objetivo asociada. El valor visualizado puede
ser mayor que el nimero real de series de objetivos afectados (una serie por conjunto). Esta
condicién se produce cuando algunas de las combinaciones especificadas de valores de dimensién
no corresponden a las series incluidas en la métrica de objetivo asociado.

Prefijo del ID de escenario
Cada grupo de escenarios debe tener un prefijo exclusivo. El prefijo se utiliza para construir un
identificador que se visualiza en el resultado que estd asociado a cada escenario individual e n el
grupo de escenarios. El identificador para un escenario individual es el prefijo, seguido por un
subrayado, seguido por el valor de cada campo de dimensién que identifica la serie raiz. Los
valores de dimensién se separan mediante subrayados. No hay ninguna restriccién, que no sea la
exclusividad, en el valor del prefijo.

Expresion para valores de escenario para series raiz
Los valores de escenario para un grupo de escenarios se especifican mediante una expresiéon, que
se utiliza después para calcular los valores para cada una de las series raiz del grupo. Puede
especificar una expresioén directamente o pulsar el botén de la calculadora y crear la expresion a
partir del Generador de expresiones de valores de escenario.

* La expresion puede contener cualquier objetivo o entrada en el sistema modelo.

¢ Cuando el periodo del escenario se extiende mas alld de los datos existentes, la expresion se
aplica a valores previstos de los campos en la expresion.

* Para cada serie raiz del grupo, los campos de la expresion especifican series temporales
definidas mediante estos campos y los valores de dimension que definen las series raiz. Es una
de esas series temporales que se utilizan para evaluar la expresién. Por ejemplo, si una serie
raiz se define mediante region="north' y marca='X", las series temporales que se utilizan en la
expresion se definen mediante estos mismos valores de dimension.

Como ejemplo, suponga que el campo de métrica raiz es publicidad y que hay dos campos de
dimension region y marca. Ademas, suponga que el grupo de escenarios incluye todas las
combinaciones de los valores de campo de dimensién. Es posible que después especifique
publicidad*1.2 como la expresién para investigar el efecto de aumentar publicidad en un 20 %
para cada una de las series temporales que estan asociadas al campo publicidad.

Nota: Los grupos de escenarios se aplican a datos multidimensionales y se crean pulsando Afiadir grupo
de escenarios en la pestafia Escenarios.
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Opciones

Nivel maximo de objetivos afectados
Especifica el nimero méximo de niveles de objetivos afectados. Cada nivel sucesivo, hasta el
maximo de 5, incluye objetivos a los que las series raiz afectan indirectamente. Especificamente, el
primer nivel incluye objetivos que tienen las series raiz como entrada directa. Los objetivos del
segundo nivel tienen objetivos del primer nivel como una entrada directa, y asi sucesivamente.
Aumentar este valor aumenta la complejidad del calculo y podria afectar al rendimiento.

Numero maximo de objetivos detectados automaticamente
Especifica el nimero méximo de objetivos afectados que se han detectado automaticamente para
cada serie raiz. Aumentar este valor aumenta la complejidad del célculo y podria afectar al
rendimiento.

Diagrama de impacto
Muestra una representacion grafica de las relaciones causales entre las series raiz para cada
escenario y las series de objetivos a que afecta. Las tablas de los valores de escenario y de los
valores pronosticados de los objetivos afectados se incluyen como parte del elemento de
resultado. El grafico incluye graficos de los valores pronosticados de los objetos afectados. Si
pulsa una vez en cualquier nodo del diagrama de impactos se abre un diagrama de secuencia
detallada para la serie que esta asociada al nodo. Se genera un diagrama de impactos separado
para cada escenario.

Gréficos de series
Genera graficos de series de los valores pronosticados para cada uno de los objetivos afectados en
cada escenario.

Tablas de previsién y escenario
Tablas de valores pronosticados y valores de escenario para cada escenario. Estas tablas contienen
la misma informacién que las tablas del diagrama de impactos. Estas tablas soportan todas las
funciones estdndar para tablas dinamicas y de edicién.

Incluir intervalos de confianza en graficos y tablas
Especifica si los intervalos de confianza para las predicciones de escenario se incluyen en los
resultados del grafico y, también, de tabla.

Ancho de intervalo de confianza (%)
Este valor controla los intervalos de confianza para las predicciones de escenario. Puede
especificarse cualquier valor positivo inferior a 100. De forma predeterminada, se utiliza un
intervalo de confianza del 95%.
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Capitulo 14. Nodos de modelo de respuesta de
autoaprendizaje

Nodo SLRM

El nodo de modelo de respuesta de autoaprendizaje (SLRM) permite generar un modelo que se puede
actualizar o volver a estimar continuamente a medida que crece el conjunto de datos, sin necesidad de
volver a generarlo cada vez con el conjunto de datos completo. Por ejemplo, esta posibilidad es ttil
cuando se tienen varios productos y se desea identificar el producto que es mds probable que compre un
cliente si se le ofrece. Este modelo permite predecir qué ofertas son las mas apropiadas para los clientes y
la probabilidad de que sean aceptadas.

El modelo se puede generar inicialmente con un conjunto de datos pequefio con ofertas realizadas
aleatoriamente y las respuestas a éstas. A medida que crece el conjunto de datos, el modelo se puede
actualizar y, de ese modo, aumenta su capacidad para predecir las ofertas més adecuadas para los
clientes y la probabilidad de aceptacién basada en otros campos de entrada como edad, sexo, trabajo e
ingresos. Las ofertas disponibles se pueden cambiar afiadiéndolas al cuadro de didlogo del nodo o
elimindndolas de éste, en lugar de tener que cambiar el campo objetivo del conjunto de datos.

Junto con IBM SPSS Collaboration and Deployment Services, puede configurar actualizaciones periédicas
automaticas del modelo. Este proceso, que no necesita supervisién humana, proporciona una solucién
rentable y flexible para las organizaciones y aplicaciones en las que no es necesaria o posible una
intervencion personalizada del analizador de datos.

Ejemplo. Una institucion financiera desea obtener resultados més rentables adaptando a cada cliente la
oferta que es mas posible que acepte. Puede utilizar el modelo de autoaprendizaje para identificar las
caracteristicas de los clientes que es mas probable que respondan favorablemente teniendo en cuenta las
promociones anteriores y actualizar el modelo en tiempo real en funcién de las dltimas respuestas de los
clientes.

Opciones de los campos del nodo SLRM

Antes de ejecutar un nodo SLRM, debe especificar los campos objetivo y de respuesta objetivo en la
pestaiia Campos del nodo.

Campo objetivo. Selecciona el campo objetivo de la lista; por ejemplo, un campo nominal (conjunto) que
contiene diversos productos que desea ofrecer a los clientes.

Note: El campo objetivo debe tener almacenamiento de cadena, no numérico.

Campo de respuesta objetivo. Seleccione el campo de respuesta objetivo de la lista. Por ejemplo,
Aceptado o Rechazado.

Note: este campo debe ser de marcas. El valor para verdadero de la marca indica la aceptacion de la
oferta y el valor para falso el rechazo de la oferta.

Los campos restantes de este cuadro de didlogo son los que se utilizan normalmente en IBM SPSS
Modeler. Consulte el tema [“Opciones de los campos del nodo de modelado” en la pagina 31| para obtener
mas informacion.

Note: si los datos de origen incluyen rangos que se van a utilizar como campos de entrada continuos
(rango numérico), debe asegurarse de que los metadatos incluyen los datos minimos y maximos para
cada rango.
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Opciones de modelo del nodo SLRM

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automatica basandose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Utilizar los datos en particiones. Si se ha definido un campo de particién, esta opcién garantiza que sélo
se utilicen los datos de la particién de entrenamiento para la generacion del modelo.

Continuar entrenando modelo existente. De forma predeterminada, cada vez que se ejecuta un nodo de
modelado, se crea un modelo completamente nuevo. Si esta opcién esta seleccionada, el entrenamiento
contintia con el dltimo modelo generado correctamente por el nodo. Esto permite actualizar un modelo
existente sin tener que acceder a los datos originales. Ademas, puede dar como resultado un rendimiento
significativamente mds rdpido ya que sélo se introducen en la ruta los registros nuevos o actualizados.
Los detalles del modelo anterior se almacenan con el nodo de modelado, lo que permite utilizar esta
opcioén incluso si el nugget de modelo anterior ya no estd disponible en la ruta o la paleta de modelos.

Valores del campo objetivo De forma predeterminada, esta establecido en Utilizar todos, lo que indica
que se generara un modelo que contenga todas las ofertas asociadas al valor del campo objetivo
seleccionado. Si desea generar un modelo que tinicamente contenga algunas de las ofertas del campo
objetivo, pulse en Especificar y utilice los botones Afiadir, Editar y Eliminar para introducir o modificar
los nombres de las ofertas para las que desea generar un modelo. Por ejemplo, si elige un objetivo que
incluya todos los productos que suministra, puede utilizar este campo para limitar los productos
ofrecidos a unos pocos que introducira aqui.

Evaluacién del modelo. Los campos de este panel son independientes del modelo, ya que no afectan a la
puntuacién. En su lugar, permiten crear una representacién visual de la forma en la que el modelo
predecira los resultados.

Note: Para mostrar los resultados de evaluacion del modelo en el nugget de modelo, debe seleccionar
también la casilla Mostrar evaluaciéon del modelo.

* Incluir evaluacién de modelos. Seleccione esta casilla para crear graficos que muestren la precision
predicha del modelo para cada oferta seleccionada.

* Establecer semilla aleatoria. Cuando se estima la precisiéon de un modelo a partir de un porcentaje
aleatorio, esta opcién permite duplicar los mismos resultados en otra sesion. Al especificar el valor
inicial utilizado por el generador de ntimeros aleatorios, puede garantizar que se asignan los mismos
registros cada vez que se ejecuta el nodo. Introduzca el valor deseado. Si no se selecciona esta opcién,
se generard una muestra diferente cada vez que se ejecute el nodo.

¢ Tamaifio de muestra simulada. Especifique el nimero de registros que se utilizardn en la muestra al
evaluar el modelo. El valor predeterminado es 100.

* Ntumero de iteraciones. Permite detener la generacién de la evaluacién de modelos tras un ntmero de
iteraciones especificado. Especifique el niimero maximo de iteraciones, el valor predeterminado es 20.

Note: tenga en cuenta que los tamafios grandes de muestra y los niimeros elevados de iteraciones
incrementardn el tiempo necesario para la generacion del modelo.

Mostrar evaluaciéon del modelo. Seleccione esta opcion para mostrar una representacion gréfica de los
resultados en el nugget de modelo.

Opciones de configuracion del nodo SLRM

Las opciones de configuraciéon del nodo permiten ajustar el proceso de generacion de modelos.

Niumero maximo de predicciones por registro. Esta opcion le permite limitar el ntimero de predicciones
realizadas para cada registro del conjunto de datos. El valor predeterminado es 3.
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Por ejemplo, si tiene seis ofertas (por ejemplo, ahorros, hipoteca, préstamo para coche, pensién, tarjeta de
crédito y seguro) pero solo quiere saber las dos que es preferible recomendar, debera establecer este
campo como 2. Cuando genere el modelo y lo conecte a una tabla, debera ver dos columnas de
predicciones (y la confianza asociada a la probabilidad de que se acepte la oferta) por registro. Las
predicciones puedan estar compuestas por cualquiera de las seis posibles ofertas.

Nivel de aleatorizacién. Para evitar cualquier sesgo, por ejemplo en un conjunto de datos pequefio o
incompleto, y tratar todas las posibles ofertas por igual, puede afiadir un nivel de aleatorizacién a la
seleccion de las ofertas y la probabilidad de que éstas se incluyan como ofertas recomendadas. La
aleatorizacion se expresa como un porcentaje, mostrado como valores decimales entre 0,0 (sin
aleatorizacién) y 1,0 (completamente aleatorio). El valor predeterminado es 0,0.

Establecer semilla aleatoria. Al afiadir un nivel de aleatorizacién a la selecciéon de una oferta, es posible
duplicar los mismos resultados obtenidos en otra sesién. Al especificar el valor inicial utilizado por el
generador de nimeros aleatorios, puede garantizar que se asignan los mismos registros cada vez que se
ejecuta el nodo. Introduzca el valor deseado. Si no se selecciona esta opcién, se generard una muestra
diferente cada vez que se ejecute el nodo.

Note: cuando se utiliza la opcion Establecer semilla aleatoria con registros leidos de una base de datos,
puede ser necesario un nodo Ordenar, antes del muestreo con el fin de garantizar el mismo resultado
cada vez que se ejecute el nodo. Esto se debe a que la semilla aleatoria depende del orden de registros,
sin estar garantizado que sea el mismo en una base de datos relacional.

Orden de clasificacién. Seleccione el orden en el que deben mostrarse las ofertas en el modelo generado:

* Descendente. El modelo muestra primero las ofertas con las puntuaciones mas altas. Estas son las
ofertas que tienen la mayor probabilidad de ser aceptadas.

* Ascendente. El modelo muestra primero las ofertas con las puntuaciones mas bajas. Estas son las
ofertas que tienen la mayor probabilidad de ser rechazadas. Por ejemplo, puede ser ttil al decidir que
clientes se deben eliminar de una campafia de marketing para una determinada oferta.

Preferencias de campos objetivo. Al generar un modelo, es posible que haya determinadas caracteristicas
de los datos que desee eliminar o dar mas importancia activamente. Por ejemplo, si esta generando un
modelo para seleccionar la mejor oferta financiera para enviar publicidad a un cliente, tal vez desee
asegurarse de que se incluye siempre dicha oferta concreta, independientemente de la puntuacién que
obtenga para cada cliente.

Para incluir una oferta en este panel y editar sus preferencias, pulse en Afiadir, escriba el nombre de la
oferta (por ejemplo, Ahorros o Hipoteca) y pulse en Aceptar.

 Valor. Muestra el nombre de la oferta que ha afiadido.

* Preferencia. Especifique el nivel de preferencia que se aplicara a la oferta. La preferencia expresada
como porcentaje, mostrado como valores decimales entre 0,0 (no preferido) y 1,0 (el més preferido). El
valor predeterminado es 0,0.

* Incluir siempre. Para asegurarse de que se incluye siempre una oferta especifica en las predicciones,
active esta casilla.

Note: si la Preferencia se establece en 0,0, se ignorard la configuracién de Incluir siempre.

Tener en cuenta fiabilidad del modelo. Un modelo bien estructurado y con suficientes datos que se haya
ajustado con precisién generandolo varias veces proporcionard siempre resultados mas precisos que un
modelo totalmente nuevo con pocos datos. Para aprovechar la mayor fiabilidad de un modelo mas
maduro, active esta casilla.
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Nugget de modelo SLRM

Note: los resultados sélo aparecen en esta pestafia si selecciona Incluir evaluacién del modelo y Mostrar
evaluacién del modelo en la pestafia de opciones de Modelo.

Cuando se ejecuta una ruta que contiene un modelo SLRM, el nodo estima la precisién de las
predicciones de cada valor del campo objetivo (oferta) y la importancia de cada predictor utilizado.

Note: Si ha seleccionado Continuar entrenando modelo existente en la pestafia Modelo del nodo de
modelo, la informacién que aparece en el nugget de modelo se actualiza cada vez que se vuelve a
generar el modelo.

Para modelos generados mediante IBM SPSS Modeler 12.0 o posterior, la pestaiia Modelo del nugget de
modelo estd dividida en dos columnas:

Columna izquierda.
¢ Ver. Cuando se tiene mds de una oferta, seleccione la oferta para la que desea mostrar los resultados.

* Rendimiento del modelo. Muestra la precisién estimada del modelo para cada oferta. Este conjunto de
prueba se genera mediante simulacion.

Columna derecha.
* Ver. Seleccione si desea visualizar los detalles de Asociacién con respuesta o Importancia de variable.

* Asociacién con respuesta. Muestra la asociacién (correlacion) de cada predictor con la variable
objetivo.

e Importancia del predictor. Indica la importancia relativa de cada predictor cuando se calcula el
modelo. Normalmente, desea centrar sus esfuerzos de modelado en los predictores que importan més y
considera eliminar o ignorar los que importan menos. Este gréfico puede interpretarse de la misma
manera que otros modelos que muestran la importancia de predictor, aunque en el caso de SLRM el
grafico se genera mediante simulacién por el algoritmo SLRM. Se realiza eliminando sucesivamente del
modelo cada predictor y comprobando como afecta esto a la precisiéon del modelo. Consulte el tema
[‘Importancia del predictor” en la pagina 43[para obtener méas informacién.

Configuracion del modelo SLRM

La pestana Configuraciéon de un nugget de modelo SLRM especifica las opciones para modificar el
modelo generado. Por ejemplo, puede utilizar el nodo SLRM para generar varios modelos diferentes con
los mismos datos y la misma configuracién y, a continuacion, usar esta pestafia en cada modelo para
modificar ligeramente la configuracién y comprobar cémo afecta eso a los resultados.

Note: Esta pestafia esta sélo disponible después de que el nugget de modelo se haya afiadido a una ruta.

Numero maximo de predicciones por registro. Esta opcion le permite limitar el niimero de predicciones
realizadas para cada registro del conjunto de datos. El valor predeterminado es 3.

Por ejemplo, si tiene seis ofertas (por ejemplo, ahorros, hipoteca, préstamo para coche, pensién, tarjeta de
crédito y seguro) pero sélo quiere saber las dos que es preferible recomendar, debera establecer este
campo como 2. Cuando genere el modelo y lo conecte a una tabla, debera ver dos columnas de
predicciones (y la confianza asociada a la probabilidad de que se acepte la oferta) por registro. Las
predicciones puedan estar compuestas por cualquiera de las seis posibles ofertas.

Nivel de aleatorizacion. Para evitar cualquier sesgo, por ejemplo en un conjunto de datos pequefio o
incompleto, y tratar todas las posibles ofertas por igual, puede afiadir un nivel de aleatorizacién a la
seleccion de las ofertas y la probabilidad de que éstas se incluyan como ofertas recomendadas. La
aleatorizacion se expresa como un porcentaje, mostrado como valores decimales entre 0,0 (sin
aleatorizaciéon) y 1,0 (completamente aleatorio). El valor predeterminado es 0,0.
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Establecer semilla aleatoria. Al afiadir un nivel de aleatorizacién a la selecciéon de una oferta, es posible
duplicar los mismos resultados obtenidos en otra sesion. Al especificar el valor inicial utilizado por el
generador de ntimeros aleatorios, puede garantizar que se asignan los mismos registros cada vez que se
ejecuta el nodo. Introduzca el valor deseado. Si no se selecciona esta opcién, se generard una muestra
diferente cada vez que se ejecute el nodo.

Note: cuando se utiliza la opcion Establecer semilla aleatoria con registros leidos de una base de datos,
puede ser necesario un nodo Ordenar, antes del muestreo con el fin de garantizar el mismo resultado
cada vez que se ejecute el nodo. Esto se debe a que la semilla aleatoria depende del orden de registros,
sin estar garantizado que sea el mismo en una base de datos relacional.

Orden de clasificacién. Seleccione el orden en el que deben mostrarse las ofertas en el modelo generado:

* Descendente. El modelo muestra primero las ofertas con las puntuaciones més altas. Estas son las
ofertas que tienen la mayor probabilidad de ser aceptadas.

* Ascendente. El modelo muestra primero las ofertas con las puntuaciones mas bajas. Estas son las
ofertas que tienen la mayor probabilidad de ser rechazadas. Por ejemplo, puede ser titil al decidir que
clientes se deben eliminar de una camparfia de marketing para una determinada oferta.

Preferencias de campos objetivo. Al generar un modelo, es posible que haya determinadas caracteristicas
de los datos que desee eliminar o dar mas importancia activamente. Por ejemplo, si esta generando un
modelo para seleccionar la mejor oferta financiera para enviar publicidad a un cliente, tal vez desee
asegurarse de que se incluye siempre dicha oferta concreta, independientemente de la puntuacién que
obtenga para cada cliente.

Para incluir una oferta en este panel y editar sus preferencias, pulse en Afiadir, escriba el nombre de la
oferta (por ejemplo, Ahorros o Hipoteca) y pulse en Aceptar.

* Valor. Muestra el nombre de la oferta que ha afiadido.

* Preferencia. Especifique el nivel de preferencia que se aplicara a la oferta. La preferencia expresada
como porcentaje, mostrado como valores decimales entre 0,0 (no preferido) y 1,0 (el més preferido). El
valor predeterminado es 0,0.

* Incluir siempre. Para asegurarse de que se incluye siempre una oferta especifica en las predicciones,
active esta casilla.

Note: si la Preferencia se establece en 0,0, se ignorard la configuracién de Incluir siempre.

Tener en cuenta fiabilidad del modelo. Un modelo bien estructurado y con suficientes datos que se haya
ajustado con precisién generandolo varias veces proporcionarad siempre resultados mas precisos que un
modelo totalmente nuevo con pocos datos. Para aprovechar la mayor fiabilidad de un modelo mas
maduro, active esta casilla.
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Capitulo 15. Modelos de maquina de vectores de soporte

Acerca de SVM

SVM (mdquina de vectores de soporte) es una técnica de clasificacién y regresion que aprovecha al
maximo la precisién de las predicciones de un modelo sin ajustar excesivamente los datos de
entrenamiento. SVM es ideal para analizar datos con un gran ntimero de campos de predictores (por
ejemplo, miles).

SVM tiene aplicaciones en multitud de disciplinas, incluyendo la gestién de relaciones con los clientes
(CRM), el reconocimiento facial y de otras imdgenes, bioinformatica, extraccién de conceptos de mineria
de texto, deteccién de intrusiones, prediccion de estructura de proteinas y reconocimiento de la voz.

Funcionamiento de SVM

SVM funciona correlacionando datos a un espacio de caracteristicas de grandes dimensiones de forma
que los puntos de datos se puedan categorizar, incluso si los datos no se puedan separar linealmente de
otro modo. Se detecta un separador entre las categorias y los datos se transforman de forma que el
separador se puede extraer como un hiperplano. Tras ello, las caracteristicas de los nuevos datos se
pueden utilizar para predecir el grupo al que pertenece el nuevo registro.

Por ejemplo, imagine la siguiente figura, en la que los puntos de datos corresponden a dos categorias
diferentes.
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Figura 60. Conjunto de datos original

Las dos categorias se pueden separar con una curva, como se muestra en la siguiente figura.

Figura 61. Datos con un separador afadido

Tras la transformacion, el limite entre las dos categorias se puede definir por un hiperplano, como se
muestra en la siguiente figura.
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Figura 62. Datos transformados

La funcién matemaética utilizada para la transformacién se conoce como funcién kernel. SVM en IBM
SPSS Modeler admite los siguientes tipos de kernel:

* Lineal

* Polinémico

* Funcién de base radial (RBF)
* Sigmoide

Una funcién kernel lineal es recomendable si la separacion lineal de los datos es sencilla. En otros casos,
se debe utilizar una del resto de las funciones. Debera experimentar con las diferentes funciones para
obtener el mejor modelo en cada caso, ya que utilizan algoritmos y parametros diferentes.

Ajuste de un modelo SVM

Ademas de la linea de separacién entre las categorias, un modelo SVM de clasificacién también encuentra
lineas marginales que definen el espacio entre las dos categorias.

Figura 63. Datos con un modelo preliminar

Los puntos de datos que estdn en los margenes se conocen como vectores de soporte.

Cuanto mas amplio sea el margen entre las dos categorias, mejor serd el modelo para predecir la
categoria de nuevos registros. En el ejemplo anterior, el margen no es muy amplio y el modelo se conoce
como ajuste en exceso. Se puede aceptar una pequeiia cantidad de clasificacion errénea para ampliar el
margen; de muestra un ejemplo de esto en la figura siguiente.
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Figura 64. Datos con un modelo mejorado

En algunos casos, la separacion lineal es mas dificil; un ejemplo de ello se muestra en la siguiente figura.
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Figura 65. Un problema de separacion lineal

En un caso como este, el objetivo es encontrar el equilibrio 6ptimo entre un margen amplio y un pequefio
numero de puntos de datos clasificados errébneamente. La funcién kernel tiene un parametro de
regularizacién (denominado C) que controla el equilibrio entre estos dos valores. Probablemente
necesitard experimentar con diferentes valores de este y de otros pardmetros kernel para encontrar el
mejor modelo.

Nodo SVM

El nodo SVM permite utilizar una maquina de vectores de soporte para clasificar los datos. SVM es ideal
para conjuntos de datos grandes, es decir, con un gran ntimero de campos predictores. Puede utilizar la
configuracién predeterminada en el nodo para producir un modelo bésico relativamente rapido o puede
utilizar la configuraciéon de Experto para experimentar con tipos diferentes del modelo SVM.

Cuando haya creado el modelo, podra:

* Explorar el nugget de modelo para representar la importancia relativa de los campos de entrada en la
generacion del modelo.

* Anfadir un nodo Tabla al nugget del modelo para ver el resultado del modelo.

Ejemplo. Un investigador médico ha obtenido un conjunto de datos con las caracteristicas de un ndmero
de muestras de células humanas extraidas de pacientes con riesgo de desarrollar un cancer. El anélisis 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
caracteristicas de casillas similares en las muestras de otros pacientes para indicar si las muestras pueden
ser benignas o malignas.

Opciones de modelo del nodo SVM

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automaética basandose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.
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Utilizar los datos en particiones. Si se ha definido un campo de particion, esta opcién garantiza que sélo
se utilicen los datos de la particién de entrenamiento para la generacién del modelo.

Crear modelos divididos. Genera un modelo diferente para cada valor posible de campos de entrada que
se especifican como campos de divisién. Consulte el tema [“Generacion de modelos divididos” en la|
pagina 28§ para obtener més informacion.

Opciones de experto del nodo SVM

Las opciones de experto le permiten ajustar el proceso de entrenamiento, si tiene amplios conocimientos
sobre maquinas de vectores de soporte. Para acceder a estas opciones, active el modo Experto en la
pestafia Experto.

Afadir todas las probabilidades (vdlido para objetivos categdricos tinicamente). Si estd seleccionada,
especifica que las posibilidades de cada valor posible de un campo objetivo nominal o marca se
representan para cada registro que procesa el nodo. Si no se ha seleccionado esta opcién, sélo se
representa la probabilidad del valor predicho de campos objetivo nominal o marca. El ajuste de esta
casilla de verificacién determina el estado predeterminado de la casilla de verificaciéon correspondiente de
la representacién de nugget de modelo.

Criterios de detencién. Determina cuando detener el algoritmo de optimizacién. Los valores van del
1.0E-1 a 1.0E-6; el valor predeterminado es 1.0E-3. Reducir el valor da como resultado un modelo mas
preciso, pero el modelo tardara mas tiempo en entrenar.

Parametro de regularizacién (C). Controla el equilibrio entre la maximizacién del margen y la
minimizacién del término de error de entrenamiento. El valor normalmente debe estar entre 1 y 10
inclusive; el valor predeterminado es 10. Si aumenta el valor, mejorara la precisién (o reducira el error de
regresion) de los datos de formacién, pero también puede suponer un ajuste por exceso.

Precision de regresion (epsilon). Solo se utiliza si el nivel de medicién del campo objetivo es Continuo.
Causa errores que serdn aceptables si son inferiores al valor especificado. Si aumenta el valor, el
modelado serd mas rapido, pero en detrimento de la precision.

Tipo Kernel. Determina el tipo de funcién kernel utilizada para la transformacién. Los diferentes tipos de
kernel causan que el separador se calcule de diferentes formas, por lo que es aconsejable que experimente
con las diferentes opciones. El valor predeterminado es RBF (Funcién de base radial).

RBF gamma. S6lo se activa si el tipo de kernel estd definido como RBF. El valor suele oscilar entre 3/k y
6/k, donde k es el niimero de campos de entrada. Por ejemplo, si hay 12 campos de entrada, los valores
entre 0,25 y 0,5 serdn significativos. Si aumenta el valor, mejorard la precisién (o reducira el error de
regresion) de los datos de formacién, pero también puede suponer un ajuste por exceso.

Gamma. S6lo se activa si el tipo de kernel esta definido como Polinémico o Sigmoide. Si aumenta el
valor, mejorara la precisién (o reducira el error de regresién) de los datos de formacién, pero también
puede suponer un ajuste por exceso.

Sesgo. Solo se activa si el tipo de kernel estd definido como Polinémico o Sigmoide. Define el valor
coefd en la funcién kernel. El valor predeterminado O es el adecuado en la mayoria de los casos.

Grado. S6lo se activa si el tipo de kernel esta definido como Polinémico. Controla la complejidad
(dimension) del espacio de correlacion. Normalmente no utilizard un valor superior a 10.

Nugget de modelo SVM

El modelo SVM crea nuevos campos. El campo mas importante es $S-nombrecampo, que muestra el
valor de campo objetivo que predice el modelo.
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El ndmero y los nombres de los nuevos campos que crea el modelo dependen del nivel de medicién del
campo objetivo (este campo se indica en las siguientes tablas como nombredecampo).

Para ver estos campos y sus valores, afiada un nodo Tabla al nugget de modelo SVM vy ejecute el nodo
Tabla.

Tabla 27. El nivel de medicion del campo objetivo es "Nominal" o "Marca".

Nombre del Descripcion
campo nuevo

$S-nombredecampo | Valor predicho del campo objetivo.

$SP-nombredecampo | Probabilidad del valor predicho.

$SP-valor La probabilidad de cada valor posible nominal o marca (s6lo se representa si Afiadir todas las
probabilidades esta seleccionada en la pestafia Configuracion del nugget de modelo).

$SRP-valor (So6lo objetivos de marca) Las puntuaciones de propension en bruto (SRP) y ajustadas (SAP),
que indican la posibilidad de un resultado "true" del campo objetivo. Estas puntuaciones sélo
se representan si se han seleccionado las casillas de verificacién correspondientes en la pestafia
Analizar del nodo de modelado SVM antes de que se genere el modelo. Consulte el tema
[“Opciones de anélisis del nodo de modelado” en la pagina 34| para obtener més informacion.

$SAP-valor

Tabla 28. El nivel de medicion del campo objetivo es "Continuo"

Nombre del Descripcion
campo nuevo

$S-nombredecampo | Valor predicho del campo objetivo.

Importancia del predictor

Opcionalmente, en la pestafia Modelo también se puede mostrar un grafico que indique la importancia
relativa de cada predictor cuando se calcule el modelo. Normalmente, desea centrar sus esfuerzos de
modelado en los predictores que importan mds y considera eliminar o ignorar los que importan menos.
Tenga en cuenta que este gréfico sélo estd disponible si se ha seleccionado Calcular importancia de
predictor en la pestafia Analizar antes de generar el modelo. Consulte el tema|“Importancia dell
[predictor” en la pagina 43 para obtener mas informacion.

Nota: La importancia del predictor puede requerir mas tiempo de calculo para SVM que otros tipos de
modelos y de forma predeterminada no se selecciona en la pestafia Analizar. Si selecciona esta opcién se
reducira el rendimiento, especialmente con conjuntos de datos mas grandes.

Configuracion de modelo SVM

La pestafia Configuraciéon permite especificar campos extra que se mostrardn cuando se visualizan los
resultados (por ejemplo ejecutando un nodo Tabla adjunto al nugget). Puede ver el efecto de cada una de
estas opciones selecciondndolas y pulsando en el botén Presentacion preliminar (despldcese a la derecha
de los resultados de la presentacion preliminar para ver los campos extra).

Afadir todas las probabilidades (vdlido para objetivos categdricos tinicamente). Si estd seleccionada,
especifica que las posibilidades de cada valor posible de un campo objetivo nominal o marca se
representan para cada registro que procesa el nodo. Si no estd seleccionada, tinicamente se representara el
valor predicho y su probabilidad para campos objetivo nominal o marca.

El valor predeterminado de esta casilla de verificacion estd determinado por la casilla de verificacién
correspondiente en el nodo de modelado.
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Calcular puntuaciones de propension en bruto. En el caso de modelos con un objetivo de marca (que
devuelve una predicciéon de si o no), puede solicitar puntuaciones de propensiéon que indican la
probabilidad del resultado true especificado para el campo objetivo. Estas se afladen a otros valores de
prediccion y confianza que pueden generarse durante la puntuacion.

Calcular puntuaciones de propensién ajustada. Las puntuaciones de propensién en bruto se basan sélo
en los datos de entrenamiento y pueden ser demasiado optimistas debido a la tendencia de muchos
modelos a sobreajustar estos datos. Las propensiones ajustadas intentan compensar evaluando el
rendimiento del modelo frente a una particién de comprobacién o validacion. Esta opcion requiere que se
haya definido un campo de particiéon en la ruta y que se hayan activado puntuaciones ajustadas de
propension en el modo de modelado antes de generar el modelo.
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Capitulo 16. Modelos de vecinos mas proximos

Nodo KNN

Analisis de vecino mds préximo es un método de clasificacion de casos basado en su similaridad con
otros casos. En aprendizaje de maquinas, se ha desarrollado como una forma de reconocer patrones de
datos sin requerir una coincidencia exacta con patrones o casos almacenados. Los casos parecidos estan
préximos y los que no lo son estdn alejados entre si. Ademas, la distancia entre dos casos es una medida
de sus diferencias.

Los casos proximos entre si se denominan “vecinos”. Cuando se presenta un nuevo caso (reserva), se
calcula su distancia desde cada caso del modelo. Las clasificaciones de los casos mas parecidos, los
vecinos mds proximos, se cuadran y el nuevo caso se incluye en la categoria que contiene el mayor
nimero de vecinos mas proximos.

Puede especificar el nimero de vecinos mas proximos a examinar; este valor se denomina k. Las
imagenes muestran como se clasificard un nuevo caso utilizando dos valores diferentes de k. Cuando k =
5, el nuevo caso se coloca en la categoria 1 porque una mayoria de los vecinos mas préximos pertenecen
a esa categoria 1. Sin embargo, cuando k = 9, el nuevo caso se coloca en la categoria 0 porque una
mayoria de los vecinos més préximos pertenecen a la categoria 0.

El analisis de vecino méas proximo también se puede utilizar para calcular los valores de un objetivo
continuo. En esta situacién, la media o el valor objetivo medio de los vecinos mds préximos se utiliza
para obtener el valor predicho del nuevo caso.

Opciones de objetivos del nodo KNN

En la pestafa Objetivos podra seleccionar si desea generar un modelo que prediga el valor de un campo
objetivo en sus datos de entrada en funcién de los valores de sus vecinos mds cercanos, o simplemente
para encontrar los vecinos més cercanos de un caso concreto.

(Qué tipo de andlisis desea realizar?

Predecir un campo de destino. Seleccione esta opcién si desea predecir el valor de un campo de destino
en funcién de los valores de sus vecinos mas préximos.

Identificar s6lo los vecinos mas préximos. Seleccione esta opcidén si sélo desea ver los vecinos mas
préximos de un campo de entrada concreto.

Si selecciona identificar dnicamente los vecinos mds cercanos, se desactivan las opciones restantes de esta
pestafia relativas a la velocidad y precision, ya que solo son relevantes para destinos de predicciones.

¢Cudl es su objetivo?

Al predecir un campo objetivo, este grupo de opciones permite decidir si la velocidad, precisién o una
mezcla de ambas son los factores més importantes a la hora de predecir un campo objetivo. También
puede seleccionar personalizar la configuracién por si mismo.

Si selecciona la opcion Equilibrar, Velocidad o Precision, el algoritmo preselecciona la combinacion de
configuraciones mds adecuada para esa opcién. Es posible que los usuarios avanzados deseen sobrescribir

estas selecciones; esta accién se puede realizar en los diferentes paneles de la pestafia Configuracion.

Equilibrar velocidad y precisién. Selecciona el niimero de vecinos mas adecuado en un rango pequefio.
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Velocidad. Busca un ntimero fijo de vecinos.

Precision. Selecciona el mejor ndmero de vecinos en un mayor rango y utiliza la importancia de predictor
al calcular las distancias.

Anailisis personalizado. Seleccione esta opcion para ajustar con precisién el algoritmo en la pestafia
Configuracion.

Nota: El tamafio del modelo KNN resultante, a diferencia de la mayoria de los demas modelos, aumenta
de forma lineal con la cantidad de datos de entrenamiento. Si, al intentar crear un modelo KNN, aparece
un error que le informa de que se ha quedado sin memoria, pruebe a aumentar la memoria maxima del
sistema utilizada por IBM SPSS Modeler. Para ello, seleccione

Herramientas > Opciones > Opciones de sistema

e introduzca el tamafio nuevo en el campo Memoria maxima. Los cambios realizados en el cuadro de
didlogo Opciones de sistema no surtirdn efecto hasta que no reinicie IBM SPSS Modeler.

Ajustes del nodo KNN

En la pestafia Configuracién puede especificar las opciones especificas del analisis de vecino més
proximo. La barra de la izquierda contiene la lista de paneles que utiliza para especificar las opciones.

Modelo

El panel Modelo proporcionan las opciones que controlan cémo se va a generar el modelo, por ejemplo,
si se utilizaran modelos de particion o divididos, si se transformaran los campos de entrada numéricos
para que todos estén dentro del mismo rango y cémo se gestionaran los casos de interés. También puede
seleccionar un nombre personalizado para el modelo.

Nota: Las opciones Utilizar los datos en particiones y Usar etiquetas de caso no pueden usar el mismo
campo.

Nombre del modelo. Puede generar el nombre del modelo de forma automatica basandose en el campo
objetivo o de ID (o en el nombre del tipo de modelo si se especifica ningtin campo objetivo), o bien
especificar un nombre personalizado.

Utilizar los datos en particiones. Si se ha definido un campo de particion, esta opcién garantiza que sélo
se utilicen los datos de la particién de entrenamiento para la generacién del modelo.

Crear modelos divididos. Genera un modelo diferente para cada valor posible de campos de entrada que
se especifican como campos de divisién. Consulte el tema [“Generacion de modelos divididos” en la|
pag 8 para obtener mds informacion.

Para seleccionar campos manualmente... De forma predeterminada, el nodo utiliza la particién y divide
la configuracion de campo (si existe) del nodo Tipo pero puede alterar temporalmente estos valores aqui.
Para activar los campos Particion y Divisiones, seleccione la pestafia Campos y pulse Utilizar
configuracion personalizada para volver aqui.

¢ Particion. Este campo permite especificar un campo usado para dividir los datos en muestras
independientes para las fases de entrenamiento, prueba y validacién en la generaciéon del modelo. Si
usa una muestra para generar el modelo y otra muestra distinta para comprobarlo, podra obtener una
buena indicacién de la bondad del modelo a la hora de generar conjuntos de datos de mayor tamafio
similares a los datos actuales. Si se han definido varios campos de particion mediante nodos Tipo o
Particion, se debera seleccionar un campo de particiéon simple en la pestaiia Campos en todos los
nodos de modelado que usen la particién. (Si solamente hay una particion, se usard automaticamente
siempre que se active la particion.) Debe tener en cuenta que al aplicar la particiéon seleccionada en su
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analisis, también debe activar la particién en la pestafia Opciones del modelo para el nodo. (Si se
elimina la selecciéon de esta opcidn, se posibilita la desactivacion de la particion sin cambiar la
configuracién del campo.)

* Divididos. En modelos divididos, seleccione el campo o campos de divisién. Se trata de una accién
similar a establecer el rol del campo en Dividir en un nodo Tipo. S6lo puede disefiar campos de tipo
Marca, Nominal u Ordinal como campos de divisién. Los campos seleccionados como campos de
divisién no se pueden utilizar como campos de destino, entrada, particion, frecuencia o ponderacion.
Consulte el tema [“Generacién de modelos divididos” en la pagina 28| para obtener més informacion.

Normalizar entradas de rango. Seleccione esta casilla para normalizar los valores de campos de entrada
continuos. Las caracteristicas normalizadas tienen el mismo rango de valores, lo que puede mejorar el
rendimiento del algoritmo de estimacién. Se utilizara la normalizacién ajustada [2*(x—min)/(max—min)]-1.
Los valores normalizados ajustados estan entre -1 y 1.

Utilizar etiquetas de casos. Seleccione esta casilla para activar la lista desplegable desde la que podra
elegir un campo cuyos valores se usaran como etiquetas para identificar los casos de interés en el grafico
de espacio de predictores, grafico de homoélogos y mapa de cuadrantes en el visor de modelos. Puede
seleccionar cualquier campo con un nivel de medicién de Nominal, Ordinal o Marca para su uso como
campo de etiqueta. Si no elige ningtin campo aqui, los registros se mostraran en los gréficos del visor de
modelos con los vecinos mas préximos identificados por nimero de fila en los datos de origen. Si va a
manipular los datos después de crear el modelo, utilice etiquetas de caso para evitar tener que volver a
los datos de origen cada vez que necesite identificar los casos en la visualizacion.

Identificar registro focal. Marque esta casilla para activar la lista desplegable, que le permite marcar un
campo de entrada de un interés en particular (s6lo para campos marca). Si especifica un campo aqui, los
puntos que representan ese campo se seleccionan inicialmente en el visor de modelos cuando se
construye el modelo. La seleccién de un registro focal aqui es opcional; cualquier punto puede convertirse
temporalmente en un registro focal cuando se selecciona manualmente en el visor de modelos.

Vecinos
El panel Vecinos tiene un conjunto de opciones que controlan cémo se calculara el nimero de vecinos
maés préximos.

Nimero de vecinos mas préximos (k) Especifique el niimero de vecinos mds préximos de un caso
concreto. Tenga en cuenta que el uso de un nimero mayor de vecinos no implica que el modelo
resultante sea mds preciso.

Si el objetivo es predecir un objetivo, dispone de dos opciones:

* Especificar k fijo. Utilice esta opcién si desea especificar un nimero fijo de vecinos mas préximos que
se buscardn.

* Seleccionar k automaticamente. También puede utilizar los campos Minimo y Maximo para
especificar un rango de valores y permitir que el procedimiento seleccione el "mejor" ntimero de
vecinos en ese rango. El método para determinar el ndmero de vecinos mas cercanos depende de si la
seleccion de caracteristicas se solicita en el panel Seleccién de caracteristicas:

Si la seleccion de caracteristicas estd activada, ésta se realizara para cada valor de k en el rango
solicitado, y se seleccionaré la k y el conjunto de caracteristicas compafiero con la menor tasa de error
(o el menor error cuadrético si el destino es continuo).

Si la seleccion de caracteristicas no esta activada, se utilizard la validacién cruzada de pliegue en V
para seleccionar el “mejor” niimero de vecinos. Consulte el panel Validaciéon cruzada para tener mas
control sobre las asignaciones de veces.

Calculo de distancias. Es la métrica utilizada para especificar la métrica de distancia empleada para
medir la similitud de los casos.

e Meétrica euclidea. La distancia entre dos casos, x ey, es la raiz cuadrada de la suma, sobre todas las
dimensiones, de las diferencias cuadradas entre los valores de esos casos.
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* Meétrica de bloques de ciudad. La distancia entre dos casos es la suma, en todas las dimensiones, de
las diferencias absolutas entre los valores de esos casos. También se conoce como la distancia de
Manhattan.

Opcionalmente, si el objetivo es predecir un objetivo, podra seleccionar ponderar caracteristicas segun la
importancia normalizada al calcular las distancias. La importancia de caracteristicas de un predictor se
calcula por la relacion de la tasa de errores, o el error de la suma de los cuadrados del modelo sin el
predictor del modelo para la tasa de errores, o el error de la suma de los cuadrados para el modelo
completo. La importancia normalizada se calcula volviendo a ponderar los valores de importancia de la
caracteristica para que sumen 1.

Ponderar caracteristicas por importancia al calcular distancias. (Se muestra sdlo si el objetivo es predecir
un objetivo.) Active esta casilla de verificaciéon para que la importancia del predictor se utilice al calcular
las distancias entre los vecinos. La importancia del predictor se mostrara en el nugget del modelo y se
utilizard en las predicciones (y afectard a la puntuacién). Consulte el tema [‘Importancia del predictor” en|
para obtener mds informacion.

Predicciones del destino de rango. (Se muestra sdlo si el objetivo es predecir un objetivo.) Si se especifica
un objetivo continuo (rango numérico), defines si el valor predicho se calcula en funcién de la mediana o
el valor de la mediana de los vecinos mas préximos.

Sel. caracteristicas

Este panel se activa sélo si el objetivo es predecir un objetivo. Permite solicitar y especificar opciones de
seleccién de caracteristicas. De forma predeterminada, todas las caracteristicas se tienen en cuenta para la
seleccién de caracteristicas, pero es posible seleccionar un subconjunto de caracteristicas para forzarlas en
el modelo.

Realizar seleccién de caracteristicas. Seleccione esta casilla para activar las opciones de selecciéon de
caracteristicas.

* Entrada forzada. Pulse el botén de seleccion de campos junto a esta casilla y seleccione una o mas
caracteristicas que se forzaran en el modelo.

Criterio de parada. En cada paso, la caracteristica cuya suma al modelo dé lugar al menor error
(calculado como la tasa de error de un destino categoérico y el error cuadratico de un objetivo continuo) se
tiene en cuenta para su inclusion en el conjunto de modelos. La seleccion contintia hasta que se cumple la
condicién especificada.

* Parar cuando se ha seleccionado el nimero especificado de caracteristicas. El algoritmo afiade un
numero fijo de caracteristicas ademéds de las forzadas en el modelo. Especifique un ntimero entero
positivo. Si se disminuyen los valores de niimero que se puede seleccionar se obtiene un modelo mas
reducido, lo que supone el riesgo de perder importantes caracteristicas. Si se aumentan los valores de
numero que se puede seleccionar se incluirdn todas las caracteristicas importantes, pero se corre el
riesgo de afiadir caracteristicas que aumenten el error del modelo.

* Parar cuando el cambio en el indice de errores absolutos sea inferior o igual al minimo. El algoritmo
se detiene cuando el cambio de la tasa de errores absolutos indica que el modelo no puede mejorarse
mas afiadiendo nuevas caracteristicas. Especifique un ntimero positivo. Los valores decrecientes del
cambio minimo tienden a incluir més caracteristicas, con el riesgo de incluir caracteristicas que no
afladen demasiado valor al modelo. Si se aumentan los valores del cambio minimo se excluirdn mas
caracteristicas, pero puede que se pierdan caracteristicas importantes para el modelo. El valor “6ptimo”
del cambio minimo dependera de los datos y de la aplicacion. Consulte el Registro de errores de
seleccion de caracteristicas en los resultados para poder evaluar qué caracteristicas son mas
importantes. Consulte el tema [‘Registro de errores de seleccién de predictores” en la pagina 327| para
obtener mds informacion.
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Validacion cruzada
Este panel se activa s6lo si el objetivo es predecir un objetivo. Las opciones de este panel controlan si se
utilizardn validacién cruzada cuando se calculen los vecinos mas proximos.

La validacién cruzada divide la muestra en un niimero de submuestras o pliegues. A continuacién, se
generan los modelos de vecino mas préximo, que no incluyen los datos de cada submuestra. El primer
modelo se basa en todos los casos excepto los correspondientes al primer pliegue de la muestra; el
segundo modelo se basa en todos los casos excepto los del segundo pliegue de la muestra y asi
sucesivamente. Para cada modelo se calcula el error aplicando el modelo a la submuestra que se excluy6
al generarse este. El "mejor" niimero de vecinos mas proximos sera el que produzca el menor error entre
los pliegues.

Pliegues de validacion cruzada. La validacién cruzada de pliegue en V se utiliza para determinar el
"mejor" nimero de vecinos. Por razones de rendimiento, no esta disponible con la seleccién de
caracteristicas.

+ Asignar casos a pliegues aleatoriamente. Especifique el ndmero de pliegues que se utilizardn para la
validacién cruzada. El procedimiento asigna aleatoriamente casos a los pliegues, numerados de 1 a V,
que es el nimero de pliegues.

* Establecer semilla aleatoria. Cuando se estima la precisiéon de un modelo a partir de un porcentaje
aleatorio, esta opcién permite duplicar los mismos resultados en otra sesion. Al especificar el valor
inicial utilizado por el generador de ntimeros aleatorios, puede garantizar que se asignan los mismos
registros cada vez que se ejecuta el nodo. Introduzca el valor deseado. Si no se selecciona esta opcién,
se generard una muestra diferente cada vez que se ejecute el nodo.

 Utilizar campo para asignar los casos. Especifique un campo numérico que asigna cada caso en el
conjunto de datos activo a un pliegue. El campo debe ser numérico y adoptar valores de 1 a V. Si falta
algtn valor de este rango, y en cualquier campo de segmento si los modelos de segmentacién estan en
vigor, se producira un error.

Analizar
El panel Analizar se activa s6lo si el objetivo es predecir un objetivo. Puede utilizarlo para especificar si
el modelo incluira variables adicionales que contienen:

* probabilidades para cada valor de campo objetivo posible
¢ distancias entre un caso y sus vecinos mas préximos

* puntuaciones ajustadas y de propension en bruto (sélo para objetivos de marca)

Aifiadir todas las probabilidades. Si estd seleccionada, especifica que las posibilidades de cada valor
posible de un campo objetivo nominal o marca se representan para cada registro que procesa el nodo. Si
no esta seleccionada, inicamente se representara el valor predicho y su probabilidad para campos
objetivo nominal o marca.

Guardar distancias entre casos focales y vecinos k mas préximos. En cada registro focal, se crea una
variable diferente para cada uno de los vecinos mas proximos k del registro focal (de la muestra de
entrenamiento) y las distancias mas cercanas k correspondientes.

Puntuaciones de propensién

Las puntuaciones de propensién pueden activarse en el nodo de modelado y en la pestafia Configuracion
del nugget de modelo. Esta funcionalidad sélo estd disponible cuando el objetivo seleccionado es un
campo de marca. Consulte el tema ["Puntuaciones de propensién” en la pagina 36| para obtener mas
informacion.

Calcular puntuaciones de propensién en bruto. Las puntuaciones de propensién en bruto estan
derivadas del modelo basado tnicamente en los datos de entrenamiento. Si el modelo predice el valor
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true (respondera), la propension es la misma que P, donde P es la probabilidad de la prediccién. Si el
modelo predice el valor false, la propension se calcula como (1 - P).

Si selecciona esta opcién al crear el modelo, las puntuaciones de propension se activardn en el nugget
de modelo de forma predeterminada. Sin embargo, siempre puede activar las puntuaciones de
propension en bruto en el nugget de modelo independientemente de si las selecciona o no en el nodo
de modelado.

Al puntuar el modelo, se afadiran puntuaciones de propensién en bruto a un campo con las letras RP
unidas al prefijo estandar. Por ejemplo, si las predicciones estdn en un campo denominado $R-churn, el
nombre del campo de puntuaciéon de propension sera $RRP-churn.

Calcular puntuaciones de propension ajustada. Las propensiones brutas se basan totalmente en
estimaciones proporcionadas por el modelo, las cuales pueden estar ajustadas excesivamente, lo que lleva
a estimaciones de propension demasiado optimistas. Las propensiones ajustadas intentan compensar este
hecho observando el rendimiento del modelo en las particiones de comprobacién o validacién y
ajustando las propensiones para proporcionar una mejor estimacién en consecuencia.

Esta configuracion requiere que haya un campo de particién valido en la ruta.

A diferencia de las puntuaciones brutas de confianza, las puntuaciones ajustadas de propensiéon deben
calcularse al crear el modelo; de lo contrario, no estaran disponibles cuando se puntte el nugget de
modelo.

Al puntuar el modelo, se afadiran puntuaciones ajustadas de propension a un campo con las letras AP
unidas al prefijo estaindar. Por ejemplo, si las predicciones estin en un campo denominado $R-churn, el
nombre del campo de puntuaciéon de propension serda $RAP-churn. Las puntuaciones ajustadas de
propension no estan disponibles para modelos de regresion logistica.

Al calcular las puntuaciones ajustadas de propensién, la particién de comprobacién o validacion
utilizada para el calculo no debe haberse equilibrado. Para evitarlo, asegtirese de seleccionar la opcién
Sélo datos de entrenamiento de equilibrado en todos los nodos Equilibrar anteriores en la ruta.
Ademas, si se ha llevado una muestra compleja a un punto anterior en la ruta, se invalidaran las
puntuaciones ajustadas de propension.

Las puntuaciones ajustadas de propension no estan disponibles para modelos de arbol "aumentado" y
de conjuntos de reglas. Consulte el tema [“Modelos C5.0 aumentados” en la pagina 112 para obtener
mas informacion.

Nugget de modelo KNN

El modelo KNN crea un ntimero de campos nuevos, tal y como se muestra en la tabla siguiente. Para ver
estos campos y sus valores, afltada un nodo Tabla al nugget de modelo KNN vy ejecute el nodo Tabla, o
pulse en el botén Presentacién preliminar en el nugget.

Tabla 29. Campos de modelo KNN

Nombre del campo nuevo Descripcion

$KNN-nombredecampo Valor predicho del campo objetivo.
$KNNP-nombredecampo Probabilidad del valor predicho.
$KNNP-valor La probabilidad de cada valor posible de un campo nominal o marca. Sélo se incluye

si Afadir todas las probabilidades esta seleccionada en la pestaiia Configuracion del
nugget de modelo.

$KNN-vecino-n El nombre del vecino mds cercano n del registro focal. Se incluye s6lo si Mostrar mas

cercano de la pestafia Configuracion del nugget de modelo esta definida a un valor
distinto de cero.

$KNN-distancia-n La distancia relativa del registro focal del vecino n mds cercano al registro focal. Se

incluye s6lo si Mostrar mas cercano de la pestaiia Configuraciéon del nugget de
modelo esta definida a un valor distinto de cero.
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Vista de modelo de vecino mas proximo

Vista de modelo
La vista de modelos tiene una ventana con dos paneles:

* El primer panel muestra una descripcién general del modelo denominado vista principal.
* El segundo panel muestra uno de los dos tipos de vistas:

Una vista de modelos auxiliar muestra mas informacién sobre el modelo, pero no se centra en el
propio modelo.

Una vista enlazada es una vista que muestra detalles sobre una caracteristica del modelo cuando el
usuario desglosa parte de la vista principal.

De forma predeterminada, el primer panel muestra el espacio predictor y el segundo muestra el grafico
de importancia de los predictores. Si el grafico de importancia de predictor no esta disponible, es decir
cuando Ponderar caracteristicas por importancia no se ha seleccionado en el panel Vecinos de la pestafia
Configuracion, se muestra la primera vista disponible en el desplegable Ver.

Cuando una vista no tiene informacién disponible, se omite del cuadro desplegable Ver.

Espacio predictor: El grafico Espacio predictor es un grafico interactivo del espacio predictor (o un
subespacio, si hay mas de 3 predictores). Cada eje representa un predictor del modelo, y la ubicacién de
los puntos del grafico muestra los valores de dichos predictores para casos de las particiones de
formacién y reserva.

Claves. Ademas de los valores predictores, los puntos del gréfico indican otra informacién.
* La forma indica la particién a la que pertenece un punto, ya sea Entrenamiento o Reserva.

* El color y el sombreado de un punto indican el valor del destino de ese caso: cada valor de color
distinto representa las categorias de un destino categoérico y las sombras indican el rango de valores de
un objetivo continuo. El valor indicado para la particién de entrenamiento es el valor observado,
mientras que en el caso de la particién de reserva, representa el valor predicho. Si no se especifica
ningdn destino, esta clave no aparece.

* Los titulares mds gruesos indican que un caso es focal. Los registros focales se muestran en relacién
con sus k vecinos mds proximos.

Controles e interactividad. Una serie de controles del grafico le permite explorar el espacio predictor.

* Puede seleccionar qué subconjunto de predictores mostrar en el gréfico y modificar qué predictores se
representan en las dimensiones.

* Los “registros focales” son simplemente puntos seleccionados en el grafico Espacio predictor. Si ha
especificado una variable de registro focal, los puntos que representan los registros focales se
seleccionaran inicialmente. Sin embargo, cualquier punto puede convertirse en un registro focal si lo
selecciona. Se aplican los controles “normales” para la seleccién de puntos; al pulsar en un punto éste
se selecciona y se cancela la seleccién de todos los demas; si pulsa Control y el ratéon sobre un punto
éste se anade al conjunto de puntos seleccionados. Las vistas enlazadas, como el grafico Homdlogos, se
actualizardn automaticamente en funcién de los casos seleccionados en el espacio predictor.

* Puede modificar el niimero de vecinos mds préximos (k) para mostrar registros focales.

* Al pasar el ratéon sobre un punto del grafico se mostrara una sugerencia con el valor de la etiqueta de
caso o un ndmero de caso si las etiquetas de caso no se definen, asi como los valores de destino
observados y predichos.

* Un botén “Restablecer” le permite devolver el espacio predictor a su estado original.

Cambio de los ejes en el grdfico Espacio predictor: Puede controlar qué caracteristicas se muestran en los ejes
del gréfico Espacio predictor.

Para cambiar la configuracion de los ejes:
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1. Pulse en el botén Modo edicién (icono de pincel) en el panel de la izquierda para seleccionar el Modo
edicién de Espacio predictor.

2. Cambie la vista (a cualquier cosa) en el panel derecho. Aparecera el panel Mostrar zonas entre los dos
paneles principales.

3. Pulse en la casilla de verificacion Mostrar zonas.
4. Pulse en cualquier punto de datos en Espacio predictor.
5. Para sustituir un eje por un predictor del mismo tipo de datos:

* Arrastre el nuevo predictor sobre la etiqueta de zona (la que tiene el botén X pequefio) del que
desee sustituir.

6. Para sustituir un eje por un predictor de un tipo de datos diferente:

* En la etiqueta de zona del predictor que desea sustituir, pulse en el botén X pequefio. El espacio
predictor cambiara a una visién bidimensional.

* Arrastre el nuevo predictor sobre la etiqueta de zona Afiadir dimensién.

7. Pulse en el botéon Explorar modo (icono de punta de flecha) en el panel de la izquierda para salir del
Modo edicién.

Importancia del predictor: Es normal centrar los esfuerzos de modelado en los campos predictores mas
importantes y valorar la omisién de aquellos con menor relevancia. El grafico de importancia de los
predictores le ayuda a hacerlo indicando la importancia relativa de cada predictor en la estimacién del
modelo. Como los valores son relativos, la suma de valores de todos los predictores de la visualizacién es
1.0. La importancia del predictor no esta relacionada con la precisiéon del modelo. Sélo esta relacionada
con la importancia de cada predictor a la hora de realizar una prediccién, no con si la prediccion es o no
precisa.

Distancias de vecinos mas préximos: Esta tabla muestra los k vecinos mds préximos y las distancias de
registros focales tinicamente. Esta disponible si se especifica un identificador de registro focal en la nodo
de modelado y s6lo muestra los registros focales identificados por esta variable.

Cada fila de:

¢ La columna Registro focal contiene el valor de la variable de etiqueta de caso del registro focal; si las
etiquetas de caso no se definen, esta columna contendra el ndmero de caso del caso focal.

* La columna i del grupo Vecinos mdas préximos contiene el valor de la variable de etiquetas de casos
del vecino maés cercano i del registro focal; si las etiquetas del caso no estan definidas, esta columna
contiene el niimero de caso del vecino mas cercano i del registro focal.

* La columna i del grupo Distancias mas cercanas contiene la distancia de los vecinos mds préximos i al
registro focal

Homélogos: Este grafico muestra los casos focales y sus k vecinos mas proximos en cada predictor y en
el destino. Esta disponible si se selecciona un caso focal en Espacio predictor.

El grafico Homologos se vincula a Espacio predictor de dos maneras.

* Los casos seleccionados (focal) en Espacio predictor se muestran en el grafico Homoélogos, juntos con
sus k vecinos mas proximos.

* El valor de k seleccionado en Espacio predictor se utiliza en el grafico Homologos.
Seleccionar predictores. Permite seleccionar predictores en la visualizacion del grafico Homologos.

Mapa de cuadrantes: Este grafico muestra los casos focales y sus k vecinos mds préximos en un
diagrama de dispersién (o grafico de puntos, dependiendo del nivel de medicién del destino) con el
destino en el eje ¥ y un predictor de escala en el eje x, panelado por predictores. Esta disponible si hay
un destino y se selecciona un caso focal en Espacio predictor.

* Se dibujan lineas de referencia para las variables continuas en las medias variables en la particién de
entrenamiento.
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Seleccionar predictores. Permite seleccionar predictores en la visualizacion del mapa de cuadrantes.

Registro de errores de seleccion de predictores: Sefiala en la vista de grafico el error (la tasa de error o
de error cuadrético, dependiendo del nivel de medicién del destino) en el eje y para el modelo con el
predictor enumerado en el eje x (ademas de todas las caracteristicas a la izquierda del eje x). Este grafico
estd disponible si hay un destino y la seleccién de caracteristicas estd activada.

Tabla de clasificacién: Esta tabla muestra la clasificacién cruzada de los valores observados en
comparacion con los valores predichos del destino, en funcién de la particién. Estd disponible si hay un
destino y es categérico (marca, nominal u ordinal).

* La fila (Perdidos) de la particién de reserva contiene casos de reserva con los valores perdidos en el
destino. Estos casos contribuyen a los valores de Muestra de reserva: Porcentaje global, pero no a los
valores de Porcentaje correcto.

Resumen de error: Esta tabla estd disponible si hay una variable de destino. Muestra el error asociado
con el modelo; la suma de cuadrados de un destino continuo y la tasa de error (100% - porcentaje global
correcto) de un destino categoérico.

Ajustes de modelo KNN

La pestana Configuracion permite especificar campos extra que se mostraran cuando se visualizan los
resultados (por ejemplo ejecutando un nodo Tabla adjunto al nugget). Puede ver el efecto de cada una de
estas opciones selecciondndolas y pulsando en el botén Presentacién preliminar (desplacese a la derecha
de los resultados de la presentacion preliminar para ver los campos extra).

Anadir todas las probabilidades (valido para objetivos categdricos tinicamente). Si estd seleccionada,
especifica que las posibilidades de cada valor posible de un campo objetivo nominal o marca se
representan para cada registro que procesa el nodo. Si no esta seleccionada, inicamente se representara el
valor predicho y su probabilidad para campos objetivo nominal o marca.

El valor predeterminado de esta casilla de verificacién estd determinado por la casilla de verificacion
correspondiente en el nodo de modelado.

Calcular puntuaciones de propensién en bruto. En el caso de modelos con un objetivo de marca (que
devuelve una predicciéon de si o no), puede solicitar puntuaciones de propensién que indican la
probabilidad del resultado true especificado para el campo objetivo. Estas se afladen a otros valores de
prediccion y confianza que pueden generarse durante la puntuacion.

Calcular puntuaciones de propension ajustada. Las puntuaciones de propensién en bruto se basan sélo
en los datos de entrenamiento y pueden ser demasiado optimistas debido a la tendencia de muchos
modelos a sobreajustar estos datos. Las propensiones ajustadas intentan compensar evaluando el
rendimiento del modelo frente a una particiéon de comprobacién o validaciéon. Esta opcién requiere que se
haya definido un campo de particién en la ruta y que se hayan activado puntuaciones ajustadas de
propensién en el modo de modelado antes de generar el modelo.

Mostrar mas cercano. Si define este valor a 1, siendo 1 un entero positivo distinto de cero, los 1 vecinos
mas cercanos al registro focal se incluyen en el modelo, junto con sus distancias relativas al registro focal.
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Avisos

Esta informacién se ha desarrollado para los productos y servicios ofrecidos en todo el mundo.

Es posible que IBM no ofrezca en otros paises los productos, servicios o caracteristicas que se describen
en este documento. Péngase en contacto con el representante local de IBM si desea obtener informacion
sobre los productos y servicios disponibles en su zona. Cualquier referencia hecha en esta publicacién a
un producto, programa o servicio de IBM no pretende indicar ni implica que s6lo se pueda utilizar este
producto, programa o servicio de IBM. En su lugar, se puede utilizar cualquier producto, programa o
servicio funcionalmente equivalente que no infrinja ninguno de los derechos de propiedad intelectual de
IBM. Sin embargo, es responsabilidad del usuario evaluar y comprobar el funcionamiento de todo
producto, programa o servicio que no sea de IBM.

IBM puede tener patentes o solicitudes de patentes pendientes que cubran el tema principal 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
EE. UU.

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

Intellectual Property Licensing

Ley de propiedad intelectual y legal
IBM Japan Ltd.

1623-14, Shimotsuruma, Yamato-shi
Kanagawa 242-8502 Japan

El parrafo siguiente no se aplica al Reino Unido ni a ningtin otro pais donde estas disposiciones sean
incompatibles con la legislacion local: INTERNATIONAL BUSINESS MACHINES CORPORATION
PROPORCIONA ESTA PUBLICACION "TAL CUAL" SIN GARANTIA DE NINGUN TIPO, NI
EXPLICITAS NI IMPLICITAS, INCLUYENDO, PERO SIN LIMITARSE A, LAS GARANTIAS IMPLICITAS
DE NO VULNERACION, COMERCIALIZACION O IDONEIDAD PARA UN FIN DETERMINADO.
Algunos estados no permiten la renuncia a expresar o a garantias implicitas en determinadas
transacciones , por lo tanto , esta declaracion no se aplique a usted.

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

Cualquier referencia a sitios Web que no sean de IBM en esta informacién solamente es ofrecida por
comodidad y de ningtin modo sirve como aprobacién de esos sitios Web. Los materiales incluidos en
dichos sitios web no forman parte de los materiales de este producto IBM y el uso de dichos sitios web
corre a cargo del usuario.

IBM puede utilizar o distribuir la informacién que se le proporcione de la forma que considere adecuada,
sin incurrir en ninguna obligacién con el cliente.
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Los propietarios de licencia de este programa que deseen tener informacién sobre el mismo con el fin de:
(i) intercambiar informacién entre programas creados de forma independiente y otros programas
(incluido éste) y (ii) utilizar mutuamente la informacién que se ha intercambiado, deberan ponerse en
contacto con:

Tel. 901 100 400
ATTN: Licensing
200 W. Madison St.
Chicago, IL; 60606
EE. UU.

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

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

Cualquier dato de rendimiento mencionado aqui ha sido determinado en un entorno controlado. Por lo
tanto, los resultados obtenidos en otros entornos operativos pueden variar de forma significativa. Es
posible que algunas mediciones se hayan realizado en sistemas en desarrollo y no existe ninguna garantia
de que estas mediciones sean las mismas en los sistemas comerciales. Ademas, es posible que algunas
mediciones hayan sido estimadas a través de extrapolaciéon. Los resultados reales pueden variar. Los
usuarios de este documento deben consultar los datos que corresponden a su entorno especifico.

Se ha obtenido informacién acerca de productos que no son de IBM de los proveedores de esos
productos, de sus publicaciones anunciadas o de otros origenes disponibles ptblicamente. IBM no ha
probado dichos productos y no puede confirmar la precisién en cuanto al rendimiento, la compatibilidad
u otras caracteristicas relacionadas con productos que no son de IBM. Las preguntas acerca de las
aptitudes de productos que no sean de IBM deben dirigirse a los proveedores de dichos productos.

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

Esta informacién contiene ejemplos de datos e informes utilizados en operaciones comerciales diarias.
Para ilustrarlos lo maximo posible, los ejemplos incluyen los nombres de las personas, empresas, marcas
y productos. Todos esos nombres son ficticios y cualquier parecido con los nombres y direcciones
utilizados por una empresa real es pura coincidencia.

Si esta viendo esta informacién en copia electrénica, es posible que las fotografias y las ilustraciones en
color no aparezcan.

Marcas comerciales

IBM, el logotipo de IBM e ibm.com son marcas registradas o marcas comerciales registradas de
International Business Machines Corp., registrada en muchas jurisdicciones en todo el mundo. Otros
nombres de servicios y productos podrian ser marcas registradas de IBM u otras compafiias. Hay
disponible una lista actualizada de marcas registradas de IBM en la Web en "Informacién sobre copyright
y marcas registradas)” en www.ibm.com/legal/copytrade.shtml.

Intel, el logotipo de Intel, Intel Inside, el logotipo de Intel Inside, Intel Centrino, el logotipo de Intel
Centrino, Celeron, Intel Xeon, Intel SpeedStep, Itanium y Pentium son marcas comerciales o marcas

registradas de Intel Corporation o sus filiales en Estados Unidos y otros paises.

Linux es una marca registrada de Linus Torvalds en Estados Unidos, otros paises o ambos.
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Microsoft, Windows, Windows NT, y el logotipo de Windows son marcas comerciales de Microsoft
Corporation en Estados Unidos, otros paises o ambos.

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

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

Otros productos y nombres de servicio pueden ser marcas comerciales de IBM u otras empresas.
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Glosario

A

AICC . Una medida para seleccionar y comparar modelos mixtos basada en la log-verosimilitud -2 (restringida). Los
valores menores indican modelos mejores. E1 AICC "corrige" el AIC respecto a tamafios muestrales pequefios. A
medida que aumenta el tamano de la muestra, el AICC converge con el AIC.

ANOVAs univariados . Realiza un analisis de varianza de un factor sobre la igualdad de las medias de grupo para
cada variable independiente.

Asimetria . Medida de la asimetria de una distribucion. La distribucién normal es simétrica y tiene un valor de
sesgo de 0. Una distribucién con un sesgo positivo significativo tiene una cola derecha larga. Una distribuciéon que
tenga una asimetria negativa significativa tiene una cola izquierda larga. Como regla aproximada, un valor de la
asimetria mayor que el doble de su error estandar se asume que indica una desviacién de la simetria.

BIC normalizado . Criterio de informacién Bayesiano normalizado (Normalized Bayesian Information Criterion).
Una medida general del ajuste global del modelo que intenta tener en cuenta la complejidad del modelo. Es una
medida basada en el error cuadratico promedio que incluye una penalizacién para el niimero de parametros
presentes en el modelo y la longitud de la serie. La penalizacién elimina la ventaja de los modelos con mayor
numero de parametros, haciendo que el estadistico sea facil de comparar entre distintos modelos para la misma serie.

Bonferroni secuencial . Este es un procedimiento de Bonferroni de rechazo secuencial decreciente que es mucho
menos conservador en cuanto al rechazo de hipétesis individuales pero que mantiene el mismo nivel de significacién
global.

C

Casos . Se muestran, para cada caso, los cédigos del grupo real de pertenencia, el grupo pronosticado, las
probabilidades posteriores y las puntuaciones discriminantes.

Clasificacion dejando uno fuera . Se clasifica cada caso del andlisis mediante la funcién derivada de todos los
casos, excepto el propio caso. También se conoce como método U.

Correlacién intra-grupos . Muestra la matriz de correlaciones intra-grupos combinada, que se obtiene de promediar
las matrices de covarianza individuales para todos los grupos antes de calcular las correlaciones.

Covarianza . Medida no tipificada del grado de asociacién entre dos variables igual a la desviacién del producto
vectorial dividido por N-1.

Covarianza de los grupos separados . Muestra las matrices de covarianza de cada grupo por separado.

Covarianza intra-grupos . Muestra la matriz de covarianza intra-grupos combinada, la cual puede diferir de la
matriz de covarianza total. La matriz se obtiene de promediar, para todos los grupos, las matrices de covarianza
individuales.

Covarianza total . Muestra la matriz de covarianza para todos los casos, como si fueran una tinica muestra.

Criterio de informacién bayesiano (BIC) . Una medida para seleccionar y comparar modelos basados en el
logaritmo de la verosimilitud -2. Los valores menores indican modelos mejores. El BIC también "penaliza" modelos
sobreparametrizados (modelos complejos con un gran nimero de entradas, por ejemplo), pero de forma mas estricta
que el AIC.

Curtosis . Es una medida del grado en que las observaciones se agrupan en torno a un punto central. Para una
distribucién normal, el valor del estadistico de curtosis es 0. Una curtosis positiva indica que, con respecto a una
distribucién normal, las observaciones se concentran mas en el centro de la distribucién y presentan colas mas
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estrechas hasta los valores extremos de la distribucién, en cuyo punto las colas de la distribucién leptoctirtica son
mas gruesas con respecto a una distribucién normal. Una curtosis negativa indica que, con respecto a una
distribucién normal, las observaciones se concentran menos y presentan colas mas gruesas hasta los valores extremos
de la distribucién, en cuyo punto las colas de la distribucién platictrtica son mas estrechas con respecto a una
distribucién normal.

D

De Fisher . Muestra los coeficientes de la funcién de clasificacién de Fisher que pueden utilizarse directamente para
la clasificacién. Se obtiene un conjunto de coeficientes para cada grupo, y se asigna un caso al grupo para el que
tiene una mayor puntuacién discriminante (valor de funcién de clasificacion).

desviacion estandar . Una medida de la dispersion en torno a la media, igual a la raiz cuadrada de la varianza. La
desviacién estdndar se mide en las mismas unidades que la variable original.

Desviacion estandar . Una medida de dispersion sobre la media. En una distribucién normal, el 68% de los casos se
encuentra dentro de una desviacién estandar de la media y el 95% queda entre dos desviaciones estandar. Por
ejemplo, si la edad media es de 45 afios, con una desviacion estandar de 10, el 95% de los casos estaria entre los 25 y
65 en una distribucién normal.

Distancia de Mahalanobis . Medida de cuanto difieren del promedio para todos los casos los valores en las
variables independientes de un caso dado. Una distancia de Mahalanobis grande identifica un caso que tenga valores
extremos en una o mds de las variables independientes.

E

Error estindar . Medida de cuanto puede variar el valor de un estadistico de contraste de muestra en muestra. Es la
desviacion estandar de la distribucién muestral de un estadistico. Por ejemplo, el error estdndar de la media es la
desviacion estandar de las medias muestrales.

Error estandar de asimetria . La razén de la asimetria sobre su error estindar puede utilizarse como una prueba de
normalidad (es decir, se puede rechazar la normalidad si la razén es menor que -2 o mayor que +2). Un valor grande
y positivo para la asimetria indica una cola larga a la derecha; un valor extremo y negativo indica una cola larga por
la izquierda

Error estindar de curtosis . La razoén de la curtosis sobre su error estdindar puede utilizarse como prueba de
normalidad (es decir, se puede rechazar la normalidad si la razén es menor que -2 o mayor que +2). Un valor grande
y positivo para la curtosis indica que las colas son mas largas que las de una distribucién normal; por el contrario,
un valor extremo y negativo indica que las colas son méds cortas (llegando a tener forma de caja como en la
distribuciéon uniforme).

Error estindar de la media . Medida de cudnto puede variar el valor de la media de una muestra a otra, extraidas
éstas de la misma distribucion. Puede utilizarse para comparar de forma aproximada la media observada respecto a
un valor hipotetizado (es decir, se puede concluir que los dos valores son distintos si la diferencia entre ellos,
dividida por el error estandar, es menor que -2 o mayor que +2).

Exclusivo . Evalta todos los efectos simultaneamente, corrigiendo cada efecto por todos los demas efectos de
cualquier tipo.

G

Grafico de los grupos combinados . Crea un diagrama de dispersion, con todos los grupos, de los valores en las
dos primeras funciones discriminantes. Si s6lo hay una funcién, en su lugar se muestra un histograma.

Grafico de riesgo . Muestra la funcién de riesgo acumulado en una escala lineal.
Grafico de supervivencia . Muestra la funcién de supervivencia acumulada, en una escala lineal.

Graficos de los grupos separados . Crea diagramas de dispersion, de los grupos por separado, para los valores en
las dos primeras funciones discriminantes. Si s6lo hay una funcién, en su lugar se muestra un histograma.
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Grupos separados . Para la clasificacion se utilizan las matrices de covarianza de los grupos separados. Dado que la
clasificacion se basa en las funciones discriminantes y no en las variables originales, esta opcién no siempre es
equivalente a la discriminacién cuadrética.

Intra grupos . Se utiliza la matriz de covarianza intra-grupos combinada para clasificar los casos.

M

MAE . Error absoluto promedio (Mean Absolute Error). Mide la desviacién de la serie del nivel pronosticado por el
modelo. El MAE se informa en las unidades originales de la serie.

Mapa territorial . Grafico de las fronteras utilizadas para clasificar los casos en grupos a partir de los valores en las
funciones. Los niimeros corresponden a los grupos en los que se clasifican los casos. La media de cada grupo se
indica mediante un asterisco situado dentro de sus fronteras. No se mostrara el mapa si sélo hay una funcién
discriminante.

MAPE . Error absoluto porcentual promedio (Mean Average Percentage Error). Medida de la desviacién de la serie
dependiente del nivel pronosticado por el modelo. Es independiente de las unidades utilizadas y se puede utilizar
para comparar series con distintas unidades.

MaxAE . Error absoluto maximo. El mayor error previsto, expresado en las mismas unidades que la variable
dependiente. Al igual que el MaxAPE, es ttil para imaginar el peor escenario de los casos en las previsiones. El error
absoluto maximo y el error absoluto porcentual maximo pueden darse en distintos puntos de la serie. Por ejemplo, si
el error absoluto de un valor de la serie grande es ligeramente mayor que el error absoluto de un valor de la serie
pequefio. En ese caso el error absoluto méximo se obtendrd en el valor de la serie mayor y el error absoluto
porcentual maximo correspondera al valor de la serie menor.

MaxAPE . Error absoluto porcentual méximo (Maximum Absolute Percentage Error). El mayor error previsto,
expresado como porcentaje. Esta medida es ttil para imaginar el peor escenario de un caso en las previsiones.

Maiximo . Se trata del valor mayor de una variable numérica.
Media . Una medida de tendencia central. El promedio aritmético, la suma dividida por el niimero de casos.

Mediana . Es el valor por encima y por debajo del cual se encuentran la mitad de los casos, el percentil 50. Si hay
un nimero par de casos, la mediana es la media de los dos valores centrales, cuando los casos se ordenan en orden
ascendente o descendente. La mediana es una medida de tendencia central que no es sensible a los valores atipicos (a
diferencia de la media, que puede resultar afectada por unos pocos valores extremadamente altos o bajos).

Medias . Muestra la media y desviacién estdndar totales y las medias y desviaciones estandar de grupo, para las
variables independientes.

Meétodo de entrada por maximizacion de la minima razén F. Método para la seleccion de variables en los analisis
por pasos que se basa en maximizar la razén F, calculada a partir de la distancia de Mahalanobis entre los grupos.

Minimizar la lambda de Wilks . Método para la seleccién de variables por pasos del analisis discriminante que
selecciona las variables para su introduccién en la ecuacién basandose en cuanto contribuyen a disminuir la lambda
de Wilks. En cada paso se introduce la variable que minimiza la lambda de Wilks global.

Minimo . Se trata del valor menor de una variable numérica.

Moda . El valor que ocurre con mayor frecuencia. Si varios valores comparten la mayor frecuencia de aparicién,
cada uno de ellos es un modo.

N

No tipificados . Muestra los coeficientes de la funcién discriminante sin estandarizar.
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P

Prueba M de Box . Contraste sobre la igualdad de las matrices de covarianza de los grupos. Para tamafios de
muestras suficientemente grandes, un valor de p no significativo quiere decir que no hay suficiente evidencia de que
las varianzas sean diferentes. Esta prueba es sensible a las desviaciones de la normalidad multivariada.

R

Rango . Diferencia entre los valores mayor y menor de una variable numérica; el maximo menos el minimo.

R cuadrado . Medida de la bondad de ajuste de un modelo lineal; en ocasiones recibe el nombre de coeficiente de
determinacion. Es la proporcion de la variacion de la variable dependiente explicada por el modelo de regresion.
Puede tomar un valor entre 0 y 1. Un valor pequefio indica que el modelo no se ajusta bien a los datos.

R cuadrado estacionaria . Una medida que compara la parte estacionaria del modelo con un modelo de promedio
simple. Esta medida es preferible al R-cuadrado ordinario cuando existe tendencia o patrén estacional. El valor de R
cuadrado estacionario puede ser negativo con un rango de infinidad negativa hasta 1. Los valores negativos
significan que el modelo estudiado es peor que el modelo basal. Los valores positivos significan que el modelo
estudiado es mejor que el modelo basal.

Resultados de clasificacion . Numero de casos correcta e incorrectamente asignados a cada uno de los grupos,
basdndose en el analisis discriminante. En ocasiones se denomina "Matriz de Confusién".

RMSE . Raiz del error cuadratico promedio (Root Mean Square Error). La raiz cuadrada del error cuadrético
promedio. Una medida de cuanto se desvia la serie dependiente del nivel pronosticado por el modelo, expresado en
las mismas unidades que la serie dependiente.

S

Sidak secuencial . Este es un procedimiento de Sidak de rechazo secuencial decreciente que es mucho menos
conservador en términos de rechazar las hipétesis individuales pero que mantiene el mismo nivel de significacién
global.

Suma . Suma o total de todos los valores, a lo largo de todos los casos con valores no perdidos.

U

Uno menos la supervivencia . Representa la funcién uno menos la supervivencia en una escala lineal.

Usar probabilidad de F. Una variable se introduce en el modelo si el nivel de significacién de su valor de F es
menor que el valor de entrada, y se elimina si el nivel de significacién de su valor de F es mayor que el valor de
Eliminacién. La entrada debe ser menor que la eliminaciéon y ambos valores deben ser positivos. Para introducir mas
variables en el modelo, aumente el valor de entrada. Para eliminar mas variables del modelo, disminuya el valor de
eliminacién.

Usar valor de F. Una variable se introduce en el modelo si su valor de F es mayor que el valor de entrada, y se
elimina si su valor de F es menor que el valor de Eliminacién. La entrada debe ser mayor que la eliminacién y
ambos valores deben ser positivos. Para introducir mas variables en el modelo, disminuya el valor de entrada. Para
eliminar mas variables del modelo, eleve el valor de eliminacion.

\'}

Validos . Los casos validos que no tienen un valor perdido del sistema ni un valor definido como perdido del
usuario.

Varianza . Medida de dispersién sobre la media, igual a la suma de las desviaciones al cuadrado de la media divida
por el niimero de casos menos uno. La varianza se mide en unidades que son el cuadrado de las de la variable en
cuestion.
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Varianza no explicada . En cada paso se introduce la variable que minimiza la suma de la variacién no explicada
entre los grupos.

V de Rao (analisis discriminante) . Medida de las diferencias entre las medias de los grupos. También se denomina
la traza de Lawley-Hotelling. En cada paso, se incluye la variable que maximiza el incremento de la V de Rao.
Después de seleccionar esta opcién, introduzca el valor minimo que debe tener una variable para poder incluirse en
el andlisis.
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