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Antes de utilizar esta informacién y el producto al que sirve de complemento, lea la informacién contenida en la seccién
[“Avisos” en la pagina 357

Informacién de producto

Esta edicion se aplica a la version 17, release 1, modificacién 0 de IBM(r) SPSS(r) Modeler y a todos los releases y
las modificaciones posteriores hasta que se indique lo contrario en nuevas ediciones.
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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 més 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. Para obtener mas informacién, consulte fhttp://www.ibm.com /software /analytics/|
lspss/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 forma, SPSS Modeler Server proporciona un rendimiento superior en grandes conjuntos
de datos, ya que las operaciones que requieren un uso intensivo de la memoria pueden realizarse en el
servidor sin tener que descargar los datos en el equipo del cliente. IBM SPSS Modeler Server también
ofrece soporte para las prestaciones de optimizacién de SQL y modelado en la base de datos, lo que
ofrece ventajas adicionales en el rendimiento y la 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 ofrece soporte para las
prestaciones analiticas completas de SPSS Modeler sin el acceso a la interfaz de usuario habitual. Es
necesario disponer de SPSS Modeler Server para 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.

Para obtener més informacién sobre SPSS Modeler Solution Publisher, consulte la documentacion de IBM
SPSS Collaboration and Deployment Services. El IBM SPSS Collaboration and Deployment Services
Centro de informacién contiene secciones llamadas "IBM SPSS Modeler Solution Publisher" e "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.

IBM SPSS ModelerDocumentacion

Tiene a su disposicién documentacién en formato de ayuda en linea desde el ment Ayuda de SPSS
Modeler. Esto incluye informacién para SPSS Modeler, SPSS Modeler Server, asi como la Guia de
aplicaciones (también denominada como Guia de aprendizaje) y otros materiales de soporte.

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. También puede descargar los
documentos de instalacién en la web en |http:/ /www.ibm.com /support/docview.wss?uid=swg27043831}

La documentacion en ambos formatos también esta disponible en el SPSS Modeler Centro de informacion
en Ihttp: / /www-01.ibm.com/support/knowledgecenter/SS3RA7 1 7.0.0.d.

SPSS Modeler ProfessionalDocumentacion
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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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.

Guia 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 disposicién una versiéon
en linea de este manual en el menti Ayuda. Consulte el tema [“Ejemplos de aplicaciones” en la pagina 5
para obtener mas informacion.

Scripts y automatizacién de Python de IBM SPSS Modeler. Informacién sobre la automatizacién del
sistema mediante scripts de 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 permite integrar programas de terceros,
tales como rutinas de proceso de datos o algoritmos de modelado, como nodos en IBM SPSS Modeler.

Manual de mineria interna de base de datos de IBM SPSS Modeler Este manual incluye informaciéon
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 administraciéon y rendimiento de IBM SPSS Modeler Server. Informacién sobre la
configuracién y administracion de IBM SPSS Modeler Server.

Manual del usuario de IBM SPSS Modeler Administration Console. Informacién sobre como 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 de CRISP-DM de IBM SPSS Modeler. Manual que explica paso a paso cémo utilizar la
metodologia de CRISP-DM en la mineria de datos con SPSS Modeler.

IBM SPSS Modeler BatchManual del usuario. Guia completa de como 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.

SPSS Modeler PremiumDocumentacion

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

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

IBM SPSS Modeler Social Network Analysis Manual del usuario. Una guia para realizar andlisis 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 del IBM SPSS Modeler Manual de mineria
interna de bases de datos.

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

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 de SPSS Modeler en el menti Inicio de Windows, o pulsando Demos en la lista de
directorios recientes del cuadro de didlogo Abrir archivo.
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Capitulo 2. Vision general de IBM SPSS Modeler

Primeros pasos

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

Inicio de IBM SPSS Modeler

Para iniciar la aplicacién, pulse en:
Inicio > [Todos los] Programas > IBM SPSS Modeler 17.1 > IBM SPSS Modeler 17.1

La ventana principal se mostrard transcurridos unos segundos.

File Edit Insert iew Tools  Superbode  Window  Help I

NEHB R BEQ P Ak R Qo

A A

Maw. K

- ® —A
CRISP-DM | ¢ ]
DRUGTN Na_ta_K \ Na_to_K B [ (unsaved project)
-E Business Under:

EEEE | Iﬂ Data Understanding
[=7] Data Preparation

I-'fl Modeling

1 Evalustion

[~ Deployment

Fatient Records

1]

Auto Data Prep

®e e

Select Sample  Aggregate

Drerive Type Filter

A

&raphboard

= @ E

Table FlatFile  Dat

@QG

Auto Classifier Auto Numeric  Auto Cluster

o]

Database  Var File

Figura 1. Ventana principal de la aplicacion IBM SPSS Modeler

Ejecucién desde la linea de comandos

Puede utilizar la linea de comandos del sistema operativo para iniciar IBM SPSS Modeler de la siguiente
manera:

© Copyright IBM Corp. 1994, 2015 7



1. En un ordenador en el que se haya instalado IBM SPSS Modeler, abra una ventana de DOS o del
indicador de comandos.

2. Para iniciar la interfaz de IBM SPSS Modeler en modo interactivo, escriba el comando clementine
seguido de los argumentos necesarios; por ejemplo:

modelerclient -stream report.str -execute

Los argumentos disponibles (modificadores) permiten conectar con un servidor, cargar rutas, ejecutar
scripts o especificar otros parametros, segtin sea necesario.

Conexion con IBM SPSS Modeler Server

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

Siempre que desee conectarse a un servidor, puede introducir manualmente el nombre de servidor al que
desee conectarse o seleccione un nombre que haya definido anteriormente. Sin embargo, si tiene IBM
SPSS Collaboration and Deployment Services, puede buscar en una lista de servidores o cldsteres de
servidores del cuadro de didlogo Inicio de sesién del servidor. La capacidad de buscar entre los servicios
de Estadisticas que se ejecutan en una red estd disponible a través de Coordinator of Processes.

Para conectar con un servidor

1. En el mend Herramientas, pulse en Inicio de sesién del servidor. Se abre el cuadro de didlogo Inicio
de sesion del servidor. Si lo prefiere, pulse dos veces con el ratén en el drea de estado de la conexiéon
de la ventana de IBM SPSS Modeler.

2. En el cuadro de didlogo, especifique las opciones para conectarse al equipo servidor local o seleccione
una conexiéon de la tabla.

* Pulse en Afadir o Edicién para aiadir o editar una conexién. Consulte el tema [“Adicién y edicién|
[de la conexiéon de IBM SPSS Modeler Server” en la pagina 9 para obtener mds informacién.

* Pulse en Buscar para acceder a un servidor o claster de servidores en Coordinator of Processes.
Consulte el tema [“Btisqueda de servidores en IBM SPSS Collaboration and Deployment Services’|

len la pégina 9| para obtener més informacion.

Tabla Servidor. Esta tabla contiene el conjunto de conexiones de servidor definidas. La tabla muestra
la conexién predeterminada, el nombre de servidor, la descripcion y el nimero de puerto. Puede
anadir manualmente una nueva conexion, asi como seleccionar o buscar una conexién existente. Para
establecer un servidor especifico como la conexién predeterminada, seleccione la casilla de verificacién
en la columna Valor predeterminado de la tabla para la conexién.

Ruta predeterminada de acceso a los datos. Especifique la ruta utilizada para los datos del equipo
servidor. Pulse en el botén de puntos suspensivos (...) para examinar la ubicacién deseada.

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

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

Dominio. Especifique el dominio utilizado para iniciar sesién en el servidor. El nombre de dominio es
obligatorio sélo si el equipo servidor estd en un dominio de Windows distinto que el del equipo
cliente.

3. Pulse en Aceptar para completar la conexion.
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Desconexion de un servidor

1. En el menti Herramientas, pulse en Inicio de sesién del servidor. Se abre el cuadro de didlogo Inicio
de sesion del servidor. Si lo prefiere, pulse dos veces con el ratén en el drea de estado de la conexion
de la ventana de IBM SPSS Modeler.

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

Adicidn y edicion de la conexion de IBM SPSS Modeler Server

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

Nota: No puede editar una conexién de servidor que se haya afiadido desde IBM SPSS Collaboration and
Deployment Services, ya que el nombre, puerto y otros detalles se definen en IBM SPSS Collaboration
and Deployment Services. Las practicas recomendadas indican que se deben utilizar los mismos puertos
para comunicarse con IBM SPSS Collaboration and Deployment Services y SPSS Modeler Client. Estos se
pueden establecer como max_server_port y min_server_port en el archivo options.cfg.

Adicion de conexiones de servidor

1. En el mend Herramientas, pulse en Inicio de sesién del servidor. Se abre el cuadro de dialogo Inicio
de sesion del servidor.

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

3. Introduzca los detalles de conexién de servidor y pulse en Aceptar para guardar la conexién y volver
al cuadro de didlogo Inicio de sesioén del servidor.

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

¢ Puerto. Especifique el nimero de puerto en el que el servidor escucha. Si no funciona el ntimero de
puerto predeterminado, solicite el nimero de puerto correcto al administrador del sistema.

* Descripcién. Introduzca una descripcién opcional para esta conexiéon de servidor.

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

Edicién de conexiones de servidor

1. En el ment Herramientas, pulse en Inicio de sesién del servidor. Se abre el cuadro de didlogo Inicio
de sesién del servidor.

2. En este cuadro de dialogo, seleccione la conexién que desee editar y, a continuacion, pulse en Editar.
Se abre el cuadro de didlogo Inicio de sesion del servidor: Anadir/editar servidor.

3. Cambie los detalles de conexién de servidor y pulse en Aceptar para guardar los cambios y volver al
cuadro de didlogo Inicio de sesién del servidor.

Busqueda de servidores en IBM SPSS Collaboration and Deployment Services

En lugar de introducir una conexién de servidor manualmente, puede seleccionar un servidor o cldster
de servidores disponible en la red a través de Coordinator of Processes, disponible en IBM SPSS
Collaboration and Deployment Services. Un cliister de servidores es un grupo de servidores entre los que
Coordinator of Processes determina el servidor mas adecuado para responder a una solicitud de
procesamiento.
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Aunque puede anadir servidores manualmente al cuadro de didlogo Inicio de sesién del servidor, la
busqueda de servidores disponibles le permite conectarse a servidores sin que sea necesario que conozca
el nombre de servidor y ntimero de puerto correctos. Esta informacién se proporciona automaticamente.
Sin embargo, todavia necesita la informacién de inicio de sesién correcta, como el nombre de usuario,
dominio y contrasefia.

Note: Si no tiene acceso a la capacidad Coordinator of Processes, todavia puede introducir manualmente
el nombre de servidor al que desee conectarse o seleccionar un nombre que haya definido anteriormente.
Consulte el tema [“Adicién y edicién de la conexion de IBM SPSS Modeler Server” en la pagina 9| para
obtener mas informacién.

Buisqueda de servidores y clisteres

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

2. En este cuadro de didlogo, pulse en Buscar para abrir el cuadro de didlogo Buscar servidores. Si no
ha iniciado sesién en IBM SPSS Collaboration and Deployment Services cuando intente buscar en
Coordinator of Processes, se le pedird que lo haga.

3. Seleccione el servidor o el cltster de servidores de la lista.

4. Pulse en Aceptar para cerrar el cuadro de didlogo y afiadir esta conexién a la tabla en el cuadro de
dialogo Inicio de sesién del servidor.

Modificacion del directorio temporal

IBM SPSS Modeler Server realiza algunas operaciones que requieren la creacién de archivos temporales.
De forma predeterminada, IBM SPSS Modeler utiliza el directorio temporal del sistema para crear
archivos temporales. Se puede modificar la ubicacién del directorio temporal con los pasos siguientes.

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

2. Edite options.cfg, que se encuentra en el directorio /config del directorio de instalacién de IBM SPSS
Modeler. Edite el parametro temp_directory en este archivo de modo que su lectura sea:
temp_directory, "C:/spss/servertemp".

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

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

Nota: El error mas habitual cuando se intenta realizar esta accion es el uso de un tipo de barras
incorrecto; se utilizan barras inclinadas.

Inicio de varias sesiones de IBM SPSS Modeler

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

Para activar varias sesiones de IBM SPSS Modeler:
1. Pulse en:
Inicio > [Todos los] Programas > IBM SPSS Modeler 17.1

2. En el acceso directo de IBM SPSS Modeler 17.1 (el que tiene un icono), pulse con el botén derecho del
ratén y seleccione Propiedades.

3. En el cuadro de texto Objetivo, afiada -noshare al final de la cadena.

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

5. En la pestafa Tipos de archivo, seleccione la opcién Ruta de IBM SPSS Modeler y pulse en Opciones
avanzadas.

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

7. En el cuadro de texto Aplicacién utilizada para realizar la accién, afiada -noshare delante del
argumento -stream.

Conceptos basicos sobre la interfaz de IBM SPSS Modeler

En cada punto del proceso de mineria de datos, la interfaz IBM SPSS Modeler facil de utilizar solicita
conocimientos de negocio concretos. Los algoritmos de modelado, tales como prediccién, clasificacion,
segmentacion y deteccion de asociaciones, garantizan la obtencion de modelos exactos y potentes. Los
resultados del modelo se pueden desplegar y leer facilmente en bases de datos, IBM SPSS Statistics y en
una amplia variedad de aplicaciones.

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

e Por udltimo, envia los datos a un destino.

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

—p 4

War. File Derive Select Tahle

Figura 2. Una ruta simple

Lienzo de rutas de IBM SPSS Modeler

El lienzo de rutas es el area mas grande de la ventana de IBM SPSS Modeler y en éste se generan y
manipulan rutas de datos.
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Figura 3. Espacio de trabajo de IBM SPSS Modeler (vista predeterminada)

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

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

Paleta de nodos

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

Por ejemplo, la pestafia Paleta Oper. con registros contiene nodos que puede utilizar para realizar
operaciones en los registros de datos, como la seleccién, la fusién y la adicion.

Para afadir nodos al lienzo, pulse dos veces en los iconos de la Paleta de nodos o arréstrelos y suéltelos
en el lienzo. A continuacién, conéctelos para crear una ruta, que represente el flujo de datos.
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Figura 4. Pestafa Operaciones con registros de la paleta de nodos

Cada pestafa de paleta contiene una coleccién de nodos relacionados entre si que se utilizan en distintas

fases de las operaciones de rutas, tales como:

¢ Origenes. Los nodos introducen datos en IBM SPSS Modeler.

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

* Operaciones con campos Los nodos realizan operaciones en los campos de datos como el filtrado, la
derivacién de campos nuevos y la determinaciéon del nivel de medicién de campos dados.

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

* Modelado. Los nodos utilizan los algoritmos de modelado disponibles en IBM SPSS Modeler, tales
como las redes neuronales, los drboles de decision, los algoritmos de agrupacién en clusteres y las
secuencias de datos.

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

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

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

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

Una vez que se familiarice mas con IBM SPSS Modeler, podra personalizar el contenido de la paleta para
su propio uso.

En la parte izquierda de la Paleta de nodos, puede filtrar los nodos que se muestran seleccionando
Analytic Server, Clasificacién, Asociacién o Segmentaciéon. Consulte [Conceptos basicos sobre nodos del
si desea mas informacion.

Debajo de la Paleta de nodos, hay un panel de informe que proporciona informacién sobre el progreso de
distintas operaciones, como la lectura de datos en la ruta de datos. Situado también debajo de la Paleta
de nodos, hay un panel de estado que proporciona informacién acerca de la operacién que estd
realizando la aplicacién e indica cudndo son necesarios los comentarios del usuario.

Gestores de IBM SPSS Modeler

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

Se puede utilizar la pestafia Rutas para abrir, cambiar nombres, guardar o eliminar las rutas creadas en
una sesion.
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Figura 6. Pestafia Resultados

La pestana Resultados contiene una serie de archivos, como graficos y tablas, generados mediante
operaciones de rutas en IBM SPSS Modeler. Puede mostrar, guardar, cambiar el nombre y cerrar las
tablas, graficos e informes que se enumeran en esta pestafia.
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Figura 7. Pestafia Modelos que contiene nuggets de modelo

La pestaiia Modelos es la pestafia de gestores mds potente. Esta pestafia contiene todos los nugget de
modelo, que son modelos generados en IBM SPSS Modeler, para la sesion actual. Estos modelos se
pueden examinar directamente en la pestana Modelos o afiadirlos a la ruta en el lienzo.

14 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 17.1



Proyectos IBM SPSS Modeler

En la parte inferior derecha de la ventana se encuentra el panel de proyectos, que se utiliza para crear y
administrar los proyectos de mineria de datos (grupo de archivos relacionados con una tarea de mineria
de datos). Existen dos formas de ver los proyectos que se crean en IBM SPSS Modeler: en la vista Clases
y en la vista CRISP-DM.
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Figura 8. Vista CRISP-DM

La pestafia CRISP-DM permite organizar los proyectos segiin el proceso CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining), una metodologia independiente y probada en el sector. Los
analizadores de datos con o sin experiencia pueden utilizar la herramienta CRISP-DM para mejorar la
organizaciéon y la comunicacién de los esfuerzos.
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Figura 9. Vista Clases

La pestana Clases permite organizar el trabajo en IBM SPSS Modeler de forma categoérica, por los tipos de
los objetos que se han creado. Esta vista resulta ttil al realizar un inventario de datos, rutas y modelos.

Barra de herramientas de IBM SPSS Modeler

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

| Crear una nueva ruta I % Abrir una ruta existente
—

=]
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La marcacién de ruta consta de comentarios, enlaces de modelos e indicaciones de las ramas de
puntuacion.

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

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

* Si los iconos tienen informacién sobre herramientas

e Si utiliza iconos grandes o pequefios
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Para activar o desactivar la barra de herramientas:
1. En el ment principal, pulse en:
Ver > Barra de herramientas > Mostrar

Para cambiar la informacién sobre herramientas o la configuracién del tamafio de iconos:
1. En el mend principal, pulse en:
Ver > Barra de herramientas > Personalizar

Pulse Mostrar informacién sobre herramientas o Botones grandes, segtin sea necesario.

Personalizacion de la ventana de IBM SPSS Modeler

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

También puede pulsar desde el menti Ver en Paleta de nodos, Gestores o Proyecto para activar o
desactivar la visualizacién de estos elementos.

File  Edt Inzert “iew Toolz Superblode  Wincdow  Help

MNEHS B 3T P jﬁ‘ﬁr_‘\)

-®-0-0 -8

Transactions Conveidates EDDTia-DE RFM Apalysis  remove scores RFM score descend 10000 highest RFM score

=

Transactional Data EEEE Binned and Scored Da..
—J

Aggregated Data

=

¥

1]
L_.EI Server: Local Server ] _ E]] 285WE | 416ME:

Figura 10. Lienzo de rutas maximizado

En lugar de cerrar la paleta de nodos o los paneles de gestores y de proyectos, también se puede utilizar
el lienzo de rutas como una pagina desplazable moviéndolo vertical y horizontalmente con las barras de
desplazamiento situadas en el lateral y en la parte inferior de la ventana de IBM SPSS Modeler.
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También puede controlar la visualizacién de la marcaciéon de pantalla, que consta de los comentarios de
rutas, los enlaces de modelos y las indicaciones de las ramas de puntuacién. Para activar o desactivar esta
visualizacién, pulse:

Ver > Marcacion de ruta

Cambio del tamano de icono de una ruta

Puede cambiar el tamafio de los iconos de ruta de las maneras siguientes.
* Mediante un ajuste de propiedades de ruta

* Mediante un menti emergente en la ruta

* Mediante el teclado

Puede adaptar la totalidad de la vista de ruta a uno de los tamafos disponibles entre el 8% y el 200% del
tamarfio de icono estdndar.

Para adaptar toda la ruta (método de propiedades de ruta)
1. En el ment principal, elija:

Herramientas > Propiedades de ruta > Opciones > Disefio.
2. Seleccione el tamafio que quiera en el menti Tamafio de icono.
3. Pulse en Aplicar para ver el resultado.
4. Pulse en Aceptar para guardar el cambio.

Para adaptar toda la ruta (método de ment)
1. Pulse dos veces en el fondo de la ruta en el lienzo.

2. Elija Tamafio de icono y seleccione el tamafno que quiera.

Para adaptar toda la ruta (método de teclado)
1. Pulse Ctrl + [-] en el teclado principal para alejarse hasta el siguiente tamafio mas pequefio.
2. Pulse Ctrl + Mayts + [+] en el teclado principal para acercarse hasta el siguiente tamafio mas grande.

Esta caracteristica es especialmente ttil para obtener una vista general de una ruta compleja. También
puede utilizarla para reducir el niimero de paginas necesarias para imprimir una ruta.

Utilizacion del raton en IBM SPSS Modeler

Los usos méds comunes del ratéon en IBM SPSS Modeler incluyen los siguientes:

¢ Pulsar una vez. Utilice el botén derecho o el izquierdo del ratén para seleccionar las opciones de los
mendus, abrir ments emergentes y acceder a otros controles y opciones estdndar. Pulsar y mantener
pulsado el botén para mover y arrastrar nodos.

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

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

Uso de teclas de acceso directo

Muchas operaciones de programacion visual de IBM SPSS Modeler poseen teclas de acceso rapido
asociadas. Por ejemplo, se puede eliminar un nodo pulsando en el nodo y en la tecla Supr del teclado.
Del mismo modo, se puede guardar una ruta de forma rdpida manteniendo pulsada la tecla Ctrl y
pulsando la tecla S. Comandos de control como éste se indican con una combinacién de Ctrl con otra
tecla; por ejemplo, Ctrl+S.
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En las operaciones estandar de Windows se utilizan varias teclas de acceso directo, tales como Ctrl+X

para cortar. Estos atajos son compatibles con IBM SPSS Modeler junto con los siguientes atajos de
aplicaciones especificas.

Note: En algunos casos, las teclas de acceso directo antiguas de IBM SPSS Modeler entran en conflicto con

las de Windows. Estos atajos antiguos son compatibles si ademds se pulsa la tecla Alt. Por ejemplo, se

puede utilizar Ctrl+Alt+C para activar y desactivar la caché.

Tabla 1. Teclas de acceso directo compatibles

Tecla de acceso

directo Funcién

Ctrl+A Seleccionar todo

Ctrl+X Cortar

Ctrl+N Nueva ruta

Ctrl+O Abrir una ruta existente

Ctrl+P Imprimir

Ctrl+C Copiar

Ctrl+V Pegar

Ctrl + Z Deshacer

Ctrl+Q Selecciona todos los nodos que se encuentren por debajo del nodo seleccionado
Ctrl+W Anule la seleccién de todos los nodos posteriores en la ruta (se conmuta con Ctrl+Q)
Ctrl+E Ejecutar desde el nodo seleccionado

Ctrl+S Guarda la ruta actual

Alt+Teclas de flecha | Mueve los nodos seleccionados en el lienzo de rutas en la direccion de la flecha utilizada.
Mayts+F10 Abre el menti emergente del nodo seleccionado

Tabla 2. Atajos compa

tibles para teclas de acceso rdpido anteriores

Tecla de acceso

directo Funcién

Ctrl+Alt+D Duplica el nodo

Ctrl+Alt+L Carga el nodo

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

Ctrl+Alt+X Expande el Supernodo
Ctrl+Alt+Z Acercar/alejar

Suprimir Elimina el nodo o la conexién
Impresion

Se pueden imprimir

los siguientes objetos en IBM SPSS Modeler:

* Diagramas de ruta

e Graficos
e Tablas

* Informes (del nodo Informe y de los informes de proyectos)

Capfitulo 2. Visiéon general de IBM SPSS Modeler
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Scripts (desde los cuadros de didlogo de propiedades de la ruta, Script auténomo o Script de
Supernodo)

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

Anotaciones (mediante la pestafia Anotaciones de resultados)

Para imprimir un objeto:

Para imprimir sin presentacion preliminar, pulse en el botén Imprimir de la barra de herramientas.
Para configurar la pagina antes de imprimir, seleccione Configurar pagina en el mend Archivo.
Para mostrar la representacion preliminar, seleccione Presentacién preliminar en el ment Archivo.

Para que se muestre el cuadro de didlogo de impresién estandar con las opciones para seleccionar las
impresoras y especificar las opciones de aspecto, seleccione Imprimir en el mentd Archivo.

Automatizacion de IBM SPSS Modeler

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

Control Language for Expression Manipulation (CLEM) es un lenguaje para analizar y manipular los
datos que fluyen en las rutas de IBM SPSS Modeler. Los analistas de datos suelen utilizar CLEM en las
operaciones de rutas para realizar tareas tan simples como derivar beneficios de datos de costes e
ingresos, o tan complejas como transformar datos del registro Web en un conjunto de campos y
registros con informacién ttil.

El procesamiento en es una herramienta potente para automatizar procesos en la interfaz de usuario.
Los scripts pueden realizar las mismas acciones que los usuarios llevan a cabo con un ratén o un
teclado. También pueden especificar los resultados y manipular los modelos generados.
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Capitulo 3. 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 ij MeTum
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 11. 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 income = Medium
AND cards <5
THEN -> 'Good'

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

21



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 12. Ruta de modelado

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

JCLEO_DEMOSHree_credt.sav

. s ——
s Ftr. Types Annctotons
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 13. 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.
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Figura 14. 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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Figura 15. Nodo de modelado CHAID, pestafia 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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Figura 16. Nodo de modelado CHAID, pestafia 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 17. 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 3. Introduccién al modelado
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Figura 18. 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 19. 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 20. 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.

Capitulo 3. Introduccién al modelado 29



O Credit rating

E L:j File: @ Generate d!iew

=

odel | iewer | Summary | Setti

ala BuE fEx H©

Node D b
Category % n|:
Bad 40944 703 |
B Good 58056 1014 :
Total 100,000 1717 |:
Income level
Adj. Powalue=0.000, Cr||i-square=481.198. df=2
HiFh LD:UI hedium
Node 1 Node 2 Mode 3
Category % n Category % n Category % n
Bad 10969 60 Bad 23378 3 Bad H 656 332
B Good 80.031 487 B Good 16.622 62 B Good 52344 465
Total 31.858 547 Total 21724 373 Total 45.418 797
= | =
Mumber of credit cands Number of credit cands
Adj. P-walue=0.000, Chi-square=28 696, df=1 Adj. P-walue=0.000, Chi-square=129.197, df=1
Lez= than § 5or i'nore Less tlhan 5 5 or more
Mode 4 Mode 5 Hode & Hode 7
Category % n Category % n Category % n Category % n
Bad 1607 6 Bad 17.080 &4 Bad 14.234 30 Bad 66.023 203
B Good 07 403 225 | |M Good 82.011 262 B Good 85766 235 | (M Good 43 977 230
Total 13 454 231 Total 18.404 316 Total 15.958 274 Total 30 460 523

Figura 21. 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 vamos a ver si el arbol puede darnos més
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 Baja 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 22. 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 23. Vista de arbol de clientes con ingresos medios

Por lo tanto, hemos aprendido que cada registro entrado en este modelo se asignard a un nodo especifico
y se le asignara la prediccion Bueno o Malo segiin la respuesta mas comun de dicho 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 se lleva

esto a cabo.
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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 24. 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 de
destino, pero con un prefijo estdndar. Los prefijos $G y $GE se generan mediante el modelo lineal
generalizado, $R es el prefijo utilizado para la prediccién generada por el modelo CHAID en este
caso, $RC es para los valores de confianza, $X normalmente se genera utilizando un conjunto, y $XR,
$XS y $XF se utilizan como prefijos en casos en los que el campo de destino es un campo continuo,
categorico, definido, o de distintivo, respectivamente. Los distintos tipos de modelos utilizan
diferentes conjuntos de prefijos. Un valor de confianza es la estimacion del propio modelo, en una
escala de 0,0 a 1,0, sobre el grado de precisién de cada valor predicho.
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=Jojed

2 |3 CIEY
|Number of credit cards |Education | Car loans | $R-Credit rating | $RC-Credit rating |

o OF more College More than 2 Bacd 0,560 s
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 E

Figura 25. 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 % puro: todas las respuestas son Bueno o Malo sin respuestas mezcladas. Pero dicho
modelo seria extremadamente complicado y probablemente no se generalizaria bien en otros
conjuntos de datos.

Para descubrir exactamente cudntas predicciones son correctas, podriamos observar la tabla y anotar

el nimero de registros en los que el valor del campo predicho $R-Valoracion de crédito coincida con el
valor de Valoracion de crédito. Afortunadamente, hay un modo mas sencillo: podemos utilizar un nodo
Andlisis, 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.
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tree_credit.sav ,Credltratlng

W Table
Credit rating \ O\

Analysis

Figura 26. 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 27. 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 del modelado con un campo de destino: estudiar
los registros de los que conoce los resultados para identificar patrones que le permitiran predecir
resultados que todavia no conoce.

r— ’_r'v—\.\ ~
() (22) oS
e a3 > b
tree_credit.sav Tyte Ao Targets
Je‘
.‘
!. | T
i e

P Tahle

ScoringData. say "F}V
CHAT|

Analysis

Figura 28. 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.
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* 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.
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Capitulo 4. Modelado automatizado para un objetivo de marca

Modelado de respuesta de clientes (clasificador automatico)

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

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

Este método refuerza las ventajas de la automatizacion. Para ver un ejemplo similar que utiliza un
objetivo continuo (rango numérico), consulte [Valores de propiedad (Autonumérico)

@ —+® - -G

LA

pm_customer_traint s.. Type Select ,'respnnse
+

response Analysis
Figura 29. Ruta de ejemplo de Clasificador automaético

Este ejemplo utiliza la ruta pm_binaryclassifier.str, en la carpeta Demo en streams. El archivo de datos
utilizado es pm_customer_trainl.sav. Consulte el tema [“Datos histéricos”| para obtener mas informacién.

Datos historicos

El archivo pm_customer_trainl.sav contiene datos histdéricos en los que se registran las ofertas realizadas a
determinados clientes en campafas anteriores, segiin indica el valor del campo campaiia. El mayor
numero de registros corresponden a la campafia Cuenta principal.

Los valores del campo campaiia aparecen codificados como enteros en los datos (por ejemplo, 2 = Cuenta

principal). Posteriormente definird las etiquetas de estos valores que puede usar para obtener un resultado
mas significativo.
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Tahle (31 fields, 21,927 records)
g File |5 Edt &) Generate

: \
Takle ll-ﬁmﬂfﬁﬁ' s

custatner_id |campaign |response |response_date purchase |purchase_date |produd_id |Rowid |
1 7 2 0 Frul 1] Friully Frul§ 1 a
2 13 2 0 FnllF a Frull Frll§ 2
£ 13 2 ] Frullh a Fruld Frull§ 3
4 16 2 1 2006-07-05 00:00:00 0 Frulls 183 7E1
) 23 2 0 Frullh 0 Fruld Frulg 4
E 24 2 ] Frulls a Frul® Frull§ =
7 30 2 ] Frullg a Fruls Frullg G
g 30 3 ] Frulls a Frul® Frull§ 7
2| 33 2 ] Frullg a Fruls Frullg g
10 42 3 0 FralF 0 Frulls Fral§ el
11 42 2 ] Frullg a Fruls Frullg 10
12 22 2 0 FralF 0 Frulls Fral§ 11
13 7 2 0 FnllE i} Frulls Fnull§ 12
14 B3 2 1 2006-07-14 00:00:00 0 Frulls 183 150
15 74 2 0 FnllE i} Frulls Fnll§ 13
16 T4 3 0 FrlF 0 Frul Frlg 14
17 75 2 0 FnllE i} Frulls Fnull§ 15
18 52 2 ] Frullg a Fruls Frullg 16
19 ) 3 0 FrallF 0 Frulls Fnuall§ 17
20 549 2 ] FrullF a Frulls Frullg 18
[ ——

Figura 30. Datos sobre promociones anteriores

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

Generacion de la ruta

1. Afada un nodo de origen de Estadisticas que apunte a pm_customer_trainl.sav, ubicado en la carpeta
Demos de la instalacién de IBM SPSS Modeler. (Puede especificar $CLEO_DEMOS/ en la ruta del archivo
como acceso directo a referencia de esta carpeta. Tenga en cuenta que se debe usar una barra
inclinada, en lugar de una barra invertida, en la ruta, tal y como se muestra a continuacion).
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i) pm_customer_traint.sav

Import file:  [FCLEC_DEMOZ/m_customer_traint sav @

Warigble names: (@ Read names and labelz  ©) Read labels as names

Salues: @ Read data and labels @ Read labels as data

E Usze field format information to determine storage

Lok [cancat

Figura 31. Lectura de datos mezclados

2. Afada un nodo Tipo y seleccione respuesta como campo objetivo (Rol = Objetivo). Establezca la
medicién de este campo como Marca.

B <
O

| Clear Yalues | Clear Al Yalues |

~ Field | Messurement :._\{al_ue; | Mlizsing '_  Check . Raole
{} customer _id ﬁ Continuous [7,116933] Mone © Mone =
{} campaign ‘J‘,") Momiral 1234 Mone N It

{} response 8 Flag 140 Maone @ Target

E response_... ‘f Continuous [2006-04., .. Mone o Mone

{} purchase ﬁ Continuous [0,1] Mane [ Mone

E_Ej purchaze_... ‘f Continuous [2006-04., .. Mone Q Mone

{} product_id ﬁ Continuous [183,421] Mane [ Mone

% Rowid & Continuous [1,19599] Mo © More L
L e, AP octicnone r40 oel hana M s |

@ View currert fields  © Wiew unused field zettings

(o] [coest

Figura 32. Definicion del nivel de medicion y el rol

3. Establezca el rol en Ninguno para los campos siguientes: id_cliente, campafia, fecha_respuesta, compra,
fecha_compra, id_producto, Idfila y X_aleatorio. Estos campos se ignoraran cuando se crea un modelo.

4. Pulse en el botén Leer valores del nodo Tipo para asegurarse de que se crea una instancia de los
valores.

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

| Clear &l alues

 Field~ | Messuremert | Walues | Missing | Check | Role
{} customer _id ﬁ Continuous [7,116993] Mone & Mone _—
{) campaign &) Momireal Mone N It

{} response | 8 Flag =Read= Mone @ Target

E response_... ‘f Continuous =Read += Mane @ Mone

{} purchase ﬁ Continuous =Pazse Mone e Mane

E purchaze_.. ‘f Continuous =Currerts Mane e Mane

{} product_id ﬁ Continuous Specify Mone e MHone

{:) Fiovic f Continuous ; i Mone & None -
P AP Cortinuone | rtnee hare N it 2%

@ Viesy currert fields @ Wiewy unuzed field settings

(o) [carcel oot ) oot

Figura 33. Seleccion de la especificacion de valores de un campo

5. En la fila del campo campaiia, pulse en la columna Valores.
6. Seleccione Especificar de la lista desplegable.

n'icam"p&igi'i Values ﬂ
Measurement: Storage: {} Irtecer Muodel Figld...
Walles: © Read from data Pazs
@ Specify values and labels
Values |Labels | E
h |Standard account n
2 Premium accourit @
3 Gald account
4 Platinum sccount — ﬂ

7] Extend values from data

Check valuegs:

[ Define blanks

Mizsing values

I Range to:
' il ! ‘White space

Description: |

(o (canca (1w

Figura 34. Definicion de etiquetas de los valores de campos

7. En la columna Etiquetas, introduzca las etiquetas como se muestra para cada uno de los cuatro
valores del campo campaiia.
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8. Pulse en Aceptar.

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

[ Table (31 fields. 21,927 records) #3
lod File | Edt &) Generate
o \'i = i)
Tetie | Ataions|
custatner_id |campaign |response |response_date purchase |purchaze_date |produd_id |I
1 7 Premium sccount |0 Frull§ ] Frlls Frullf o=
2 13 Premium account 0 Frullf u] Fruls Frulf ’
3 13 Premium sccount |0 Frull§ ] Frlls Frllg
4 16 Premium account 1 2006-07-05 00:00:00 0 Frully 183 1
5 23 Premium sccount |0 Frll§ ] Frlls Frllg 1
5} 24 Premium sccount |0 Fnal§ 0 g Frl§ 3
7 30 Premium sccount |0 Frullg 0 Frully Frullg i
8 30 Gold account a Fnal§ 0 g Frl§ [
9 33 Premium account O Frullf u] Fruls Frulf
10 42 Gold account 0 Frull§ ] Frulls Frllg
11 42 Premium account O Frullf u] Fruls Frulf
12 22 Premium sccount |0 Frull§ ] Frlls Frllg
13 a7 Premium account 0 Frullf u] Fruls Frulf
14 63 Premium sccount |1 2006-07-14 00:00:00 0 Frlls 183
15 74 Premium sccount |0 Frull§ ] Frulls Frllg
16 74 Gold sccount 0 Frull§ ] Frlls Frllg
17 75 Premium sccount |0 Frull§ ] Frulls Frllg
18 g2 Premium account |0 Frull§ 0 Frully Frullg
19 29 Gold account 0 Frull§ ] Frulls Frllg
20 a9 Premium account 0 Frullf u] Fruls Frulg |
| W

Figura 35. Visualizacion de las etiquetas de valor del campo

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

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

etiquetas.
12. Pulse en Aceptar para cerrar la ventana.

Aunque los datos incluyen informacién acerca de cuatro campafias diferentes, el anélisis lo realizaremos

campafia a campafia. Como el mayor ntimero de registros corresponden a la campafia Cuenta principal
(codificada como campafia=2 en los datos), puede utilizar un nodo Seleccionar para incluir dnicamente

dichos registros en la ruta.

Capitulo 4. Modelado automatizado para un objetivo de marca

41



£ select %)

el

| Settings |

fdade: @ Include © Discard

campaign = 2 @

Condition:

(o] [crest

Figura 36. Seleccion de los registros correspondientes a una unica campana

Generacion y comparacion de modelos

1. Conecte un nodo Clasificador automatico y seleccione Precisién global como la métrica para clasificar
modelos.

2. Establezca Numero de modelos que se utilizaran como 3. Esto significa que se generaran los tres
mejores modelos cuando ejecute el nodo.
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e
response

Gy |

Estimated number of models to be executed: 9

Model natme: @ suto © Custom

@ Use partitioned data

@ Euildd model for each split

Fank maodels by:

Rank models using: @ Training partition @ Test pattition

Mumber of maodels to use:

@ Calculate predictor importance

Profit Criteria (valid only for flag targets)

Costs: @) Fixen @) variaklz
Revenue: (@) Fixed @ variable
wieight: @) Fixed @ variable

-Lift Criteria (valid anly for flag targets)

Percentile to use for litt calculation:

Figura 37. Pestaha Modelo del nodo Clasificador automdtico

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

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

entrenar los datos, por lo que si cancela su seleccion, el ejemplo se ejecutara mas rédpido. Si no le

importa esperar, déjelos seleccionados.)

Como ha establecido Ntimero de modelos que se utilizaran como 3 en la pestafia Modelo, el nodo
calculara la precision de los nueve algoritmos restantes y generara un nugget de modelo tinico con los

tres mas precisos.

Capitulo 4. Modelado automatizado para un objetivo de marca
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£ response =)
i Estimated number of models to be executed: 9
fadels used:
Uze? |Model type |Model parameters | Mo of models
e
i ‘?ﬁ s Detaut 1
[ L/ Logistic r... Defaut 1
@ % Decision ... Default 1
@ i::} Eavesian... Default 1
[ ™ e
*
[« oS82 KNM Al Defaut 1
i ﬁ;c,yr CER Tres Defaul 1
& A% QuestTr... Defaut 1
QWLIEST
i A cHAD Tree Defaut 1
CHAID -
Ij Restrict maximum time spent building & single model to T : minLtes

Figura 38. Pestafna Experto del nodo Clasificador automatico

4. En la pestafia Configuracién, para el método de conjunto, seleccione Votacién ponderada de
confianza. Determina cémo se produce una tnica puntuacién agregada para cada registro.

Con una simple votacion, si dos o tres modelos predicen si, si gana por 2 votos a 1. En caso de
votaciéon ponderada de confianza, los votos se ponderan en funcién del valore de confianza de cada
prediccion. Ademas, si un modelo predice no con mayor confianza que las dos predicciones si
combinados, ganara no.
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[ response

Y

Estimated number of models to be executed: 9

~Enzemble Settings

Flag Target

Enzemble method: |Configence-weigr'_rted woting =

If woting iz tied, select value using:

@ Random selection &) Highest confidence
© Raw propensity

e

Figura 39. Nodo Clasificador automadtico: pestafia Configuracion

5. Pulse en Ejecutar.

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

Abra el nugget de modelo; enumera los detalles de cada uno de los modelos creados durante la
ejecucion. (En una situacion real, en la que se pueden crear cientos de modelos en un conjunto de datos
mayor, este proceso puede tardar horas.) Consulte [Figura 29 en la pagina 37|

Si desea seguir explorando cualquiera de los modelos individuales, puede pulsar dos veces en el icono
del nugget de modelo en la columna Modelo para profundizar y examinar los resultados del modelo

individual; desde ahi puede generar nodos de modelado, nugget de modelo o diagramas de evaluacién.

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

Capitulo 4. Modelado automatizado para un objetivo de marca
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Figura 40. Resultados de Clasificador automético

De forma predeterminada, los modelos se clasifican en funcién de su precisién global, porque es la
medida que ha seleccionado en la pestafia Modelo del nodo Clasificador automatico. El modelo C51
obtiene una mejor posicién con esta medida, pero los modelos C&RT y CHAID son casi igual de precisos.

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

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

En la columna Uso?, seleccione los modelos C51, C&RT y CHAID.

Anada un nodo Analisis (paleta Resultado) después del nugget de modelo. Pulse con el botén derecho en
el nodo Andlisis y seleccione Ejecutar para ejecutar la ruta.

La puntuacién agregada generada por el modelo de conjunto se muestra en un campo denominado
$XF-response. Si se comparan con los datos de entrenamiento, el valor predicho coincide con la respuesta
real (registrada en el campo original respuesta) con una precisién global del 92.82%.

Aunque no sea tan precisa como el mejor de los tres modelos individuales en este caso (92,86% de C51),
la diferencia es demasiado pequefia para ser significativa. En términos generales, es més probable que un
modelo de conjunto se ejecute bien cuando se aplique a conjuntos de datos que no sean los datos de
formacioén.
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Figura 41. Andlisis de los tres modelos de conjunto

Resumen

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

* En funcién de su precisién global, los modelos Arbol C51, C&R y CHAID ejecutan mejor los datos de
formacion.

* Este modelo de conjunto tiene un rendimiento casi tan bueno como el mejor de los modelos
individuales y tendrd un rendimiento aun mejor cuando se aplique a otros conjuntos de datos. Si su
objetivo es automatizar el proceso lo maximo posible, este método le permite obtener un modelo
robusto en la mayoria de circunstancias, sin tener que entrar demasiado en las caracteristicas
especificas de un modelo.
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Capitulo 5. Modelado automatizado para objetivo continuo

Valores de propiedad (Autonumeérico)

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

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

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

£ T\ L
{ /5 —_— (:E-EE/! e \%

property_values_trai.. Type ._o"taxable_\ralue

taxahle_value Analysis
Figura 42. Ruta de ejemplo de Autonumérico

Este ejemplo utiliza la ruta property_values_numericpredictor.str, en la carpeta Demo en streams. El archivo
de datos utilizado es property_values_train.sav. Consulte el tema [“Carpeta Demos” en la pagina 5 para
obtener mas informacion.

Datos de entrenamiento

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

Nombre de campo Label

id_propiedad ID de la propiedad

barrio Zona de la ciudad

tipo_edificio Tipo de edificio

afio_construccién Ano de construcciéon

volumen_interior Volumen del interior

volumen_otros Volumen del garaje y de instalaciones extra
tamafio_parcela Tamafio de la parcela
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Nombre de campo

Label

valor_gravable

Valor gravable

También se incluye un archivo de datos de puntuacion en la carpeta Demos, denominado
property_values_score.sav. Contiene los mismos campos, pero sin el campo valor_gravable. Después de

entrenar modelos con un conjunto de datos donde se conoce el valor gravable, puede puntuar los
registros en los que este valor atin no se conoce.

Generacion de la ruta
1.

Anada un nodo de origen de Estadisticas que apunte a property_values_train.sav, ubicado en la carpeta

Demos de la instalaciéon de IBM SPSS Modeler. (Puede especificar $CLEO_DEMOS/ en la ruta del archivo
como acceso directo a referencia de esta carpeta. Tenga en cuenta que se debe usar una barra
inclinada en lugar de una barra invertida en la ruta, tal y como se muestra a continuacién).

Gj property_values_train.sav

=)

Preview:

. ‘ i : (2 Refresh.

FCLEQ _DEMOSHhroperty _values_train.say

Import file;  [FCLEC_DEMOZioroperty_values_train.sayv Q

[ fm)

varisble names: @ Read names and labelz  ©) Read labels as names

Walues: @ Read data and labels © Read labels as data

E Usze field format information to determine storage

Figura 43. Lectura de datos mezclados

2. Afada un nodo Tipo y seleccione valor_gravable como campo objetivo (Rol = Objetivo). Debe definirse
el rol Entrada para el resto de campos, indicando que se utilizaran como predictores.
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Figura 44. Configuracion del campo objetivo

Adjunte un nodo Autonumérico y seleccione Correlacién como la métrica para clasificar modelos.

Establezca Nimero de modelos que se utilizaran como 3. Esto significa que se generaran los tres

3.
4.

mejores modelos cuando ejecute el nodo.
E axal lé_\ra ue

|

Estimated number of models ta he executed: 7

@ auto © Custom

Model name:

Usze partitioned data

[&] Build maodel for each splt

Carrelation X

(@) Training partition

Rank models by;
Rank models using: @ Test partition

Mumber of models to use:

m Calculate predictor importance

Do net keep models if:

.
|:| Correlstion is less than 08/
F .
] Mumber of fields is areater than 10
s
|:| Relstive error is grester than 1005

Figura 45. Pestafia Modelo del nodo Autonumérico

5. En la pestafia Experto, deje la configuracion predefinida; el nodo estimara un modelo tnico para cada
algoritmo, para un total de siete modelos. (También puede modificar esta configuracién para
comparar multiples variantes para cada tipo de modelo.)

Capitulo 5. Modelado automatizado para objetivo continuo
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Como ha establecido Nimero de modelos que se utilizaran como 3 en la pestafia Modelo, el nodo
calculara la precisiéon de los siete algoritmos y generara un nugget de modelo tinico con los tres mds
precisos.

[ et ]

g I Estimated number of models to be executed: 7
it et Bt Setiege

Models used:
Lse? |M0del type Model parameters Mo of models
.
¥ LE Regression  Defaul 1
@ % Generalized ... Default I
¥
=] o3
i \Q\ SWM Defautt 1
i .FS:,ET CARTree  Defaut 1
W AN cHaD Tree  Defaut 1
CHATD
[+ ﬁ Meural Met  Default 1 =
|:| Restrict maximum time spert building a single model to T : minutes

Figura 46. Pestafa Experto del nodo Autonumérico

6. En la pestaiia Configuracion, deje la configuracion predefinida. Como se trata de un objetivo continuo,
las puntuaciones se generan promediando las puntuaciones de los modelos individuales.
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Figura 47. Pestana Configuracion del nodo Autonumeérico

Comparacién de los modelos

1. Pulse en el botén Ejecutar.

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

Abra el nugget de modelo; enumera los detalles de cada uno de los modelos creados durante la
ejecucion. (En una situacion real, en la que se estiman cientos de modelos en un conjunto de datos mayor,
este proceso puede tardar horas.) Consulte [Figura 42 en la pagina 49|

Si desea seguir explorando cualquiera de los modelos individuales, puede pulsar dos veces en el icono
del nugget de modelo en la columna Modelo para profundizar y examinar los resultados del modelo
individual; desde ahi puede generar nodos de modelado, nugget de modelo o diagramas de evaluacion.
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Figura 48. Resultados Autonuméricos

De forma predeterminada, los modelos se clasifican en funcién de su correlaciéon, porque es la medida
que ha seleccionado en el nodo Autonumérico. Para la clasificacion se utiliza el valor absoluto de la
correlacién, con los valores mas cercanos a 1 que indican una relacién més estrecha. El modelo Lineal
generalizado ordena mejor esta medida, pero hay otros modelos igualmente precisos. El modelo Lineal
generalizado también produce el menor error relativo.

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

Cada gréfico muestra los valores observados en comparacién con los valores predichos del modelo, lo
que ofrece una rapida indicacion visual de la correlacién entre ellos. En un modelo correcto, los puntos
deben estar situados a lo largo de la diagonal, que se cumple para todos los modelos de este ejemplo.

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

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

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

Anada un nodo Analisis (paleta Resultado) después del nugget de modelo. Pulse con el botén derecho en
el nodo Andlisis y seleccione Ejecutar para ejecutar la ruta.

Las puntuaciones promediadas que genera el nodo Conjunto se afltaden en un campo denominado

$XR-taxable_value, con una correlacién de 0,922, que tiene un valor superior a los de los tres modelos
individuales. Las puntuaciones del conjunto también muestran un error absoluto medio bajo y pueden

54 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 17.1



ejecutarse mejor que cualquier modelo individual cuando se aplica a otros conjuntos de datos.

]E‘ Analysis of [taxable_value]

E-Results far autput field taxable_value

Minimum Error
Maximum Error
Mean Error

.| Mean Absolute Error
Standard Deviation
Linear Correlation
Occurrences

E--Cqmparing FxR-taxable_value with taxable_value

156049 854
17EESE 403
0014

21353 f24
30615028
0522

1138

Figura 49. Ruta de ejemplo de Autonumérico

Resumen

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

conjunto.

* En funcién de su precision global, los modelos Lineal generalizado, Regresiéon y CHAID ejecutan mejor

los datos de formacion.

* Este conjunto de modelos mostré un rendimiento mejor que el mejor de los dos modelos individuales
y se comportardn atin mejor cuando se apliquen a otros conjuntos de datos. Si su objetivo es

automatizar el proceso lo maximo posible, este método le permite obtener un modelo robusto en la

mayoria de circunstancias, sin tener que entrar demasiado en las caracteristicas especificas de un

modelo.

Capitulo 5. Modelado automatizado para objetivo continuo
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Capitulo 6. Preparaciéon automatica de datos (ADP)

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

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

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

Generacion de la ruta

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

= T\ \
£ f—a—b\ N

1 [ ( y
B —@& — o

telco.say Tyne

i\ [ o —
“* — &
)= [[1 =

Auto Data Prep Mo ADP - churn Mo ADP - LogRen

-~
| |

Yy [

After ADF - churn After ADP - LoaRed

Figura 50. Generacion de la ruta

2. Conecte un nodo Tipo al nodo de origen, defina el nivel de medicién del campo abandono a Marca, y
defina el rol a Marca. El resto de campos debe tener sus roles definidas en Entrada.
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Figura 51. Seleccion del objetivo

3. Conecte un nodo Logistica al nodo Tipo.

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

Idadel

Model name:  (© Auto @ Custom Mo ADP - churn

[¥] Use partitioned data
Build model for each split

Procecure: (0 Muttinamisl @) Einamisl

rBinomial Procedure
Method:  |Enter il

Categorical Inputs:

Field Marme | Contrast Eaze Category

Include constant in equation

Figura 52. Seleccion de opciones del modelo
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5. Conecte un nodo ADP al nodo Tipo. En la pestafia Objetivos, deje la configuraciéon predeterminada
para analizar y preparar sus datos equilibrando la velocidad y la precision.

6. En la parte superior de la pestafia Objetivos, pulse en Analizar datos para analizar y procesar sus
datos.

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

E4 Auto Data Prep
® ‘ @Qenerate Jgiew

l Ohjectives

Avtomated Data Preparation can recommend data preparation steps that will zpeed up model building and improve predictive power. Thiz can include transforming,
constructing and selecting features. The target can also be transformed.

What is your objective?
(@ Balance speed and accuracy
Transform the data with an emphasis on building models with & balance of speed and accuracy.
@ Optimize for speed
Transtorm the data swith an emphasiz on building models as guickly as possible.
@ Optimize for accuracy
Transform the data with an emphasis on building models with the grestest predictive power
@) Custom analysis

Chooze this option to fine tune the algarithm on the Settings tab.

Figura 53. Objetivos ADP predeterminados

Los resultados del procesamiento de los datos se muestran en la pestafia Anélisis. E1 Resumen del
procesamiento de campos muestra que de las 41 caracteristicas de datos que introdujo el nodo ADP,
19 se han transformado para ayudar al procesamiento y que 3 se han descartado como no utilizadas.
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Figura 54. Resumen del procesamiento de datos

7. Conecte un nodo Logistica al nodo ADP.

8. En el nodo Logistica, pulse en la pestafia Modelo y seleccione el procedimiento Binomial. En el
campo Nombre de modelado, seleccione Personalizado e introduzca Tras ADP - abandono.
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Figura 55. Seleccion de opciones del modelo

Comparacion de la precision de modelos

1. Ejecute ambos nodos Logistica para generar los nuggets de modelos, que se afiadirdn a la ruta y a la

paleta de modelos situada en la esquina superior derecha.

telco.zay

After ADP - churn

Figura 56. Conexion de los nuggets de modelos

Capfitulo 6. Preparacion automatica de datos (ADP)
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2. Conecte los nodos Andlisis a los nuggets de modelos y ejecute los nodos Analisis utilizando su
configuracién predeterminada.

v BN

Mo ADP - churn Mo ADF - LogRey

8
-
"

LY
A

Y BN

After ADP - churn After ADP - LogReq

Figura 57. Conexion de los nodos Andlisis

El anélisis del modelo derivado no ADP muestra que sé6lo ejecutando los datos a través del nodo
Regresion logistica con su configuracion predeterminada ofrece un modelo con una precisiéon muy baja de
s6lo el 10,6%.

[&]Mo ADP - LogReg l:..] m| H
Jad Fils a | ﬁ I
--

E-Results for output field churn
E]"Cqmparing FL-churn with churn

Gim—

5 it

i |Correct | 106 10.6%
- WWrong | g9 894%
Total 1,000

(o)

Figura 58. Resultados de modelos derivados no ADP

El analisis del modelo derivado ADP muestra que la ejecucion de los datos con la configuracion ADP
predeterminada ha construido un modelo mucho mas preciso que tienen un 78,8% de correccién.
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Figura 59. Resultados de modelos derivados ADP

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

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

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

Recuerde que estos resultados estan basados solo en los datos de entrenamiento. Para evaluar qué tal se

extiende el modelo a otros datos de casos reales, se utilizaria un nodo Particién para reservar un
subconjunto de registros para comprobacién y validacion.
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Capitulo 7. Preparacion de los datos para analisis (Auditoria
de datos)

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

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

Generacion de la ruta

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

B) — @) — |

| S——

telco.say / Type 42 Fields

Missing Yalue Imputa.. (generated)\ . Anarmaly
r
churn

Figura 60. Generacion de la ruta

2. Anada un nodo Tipo para definir campos y especifique churn como campo objetivo (Rol = Objetivo).
Se debe definir el rol como Entrada en el resto de los campos para que éste sea el tinico objetivo.

© Copyright IBM Corp. 1994, 2015 65



Field Measuremert | wvalues | Missing | check | Rale
S BRI @ rlEu E 2] | BN I o
{@} loglong f Cortinuous [-0.10536... Mone \ It
2 lngtol & Continuous [ 74914, . Mone ™ It
@ logyeciui .& Cortinuous [2.73436... Mone \ It
(ﬁ}logcard ﬁCDrrtinuous [1 01460 Mone \ Iruporst
'@}Iogwire ‘&Cm'rtinuous [2.70136... Mone \ It
& Ininc & Continuous [219722... Mone ™ It
{} cLsteat ‘f; Mamirial 1234 Mone b It
{} churn 8 Flag 140 Mone @ Target  |=

@ viewy currert fields  (© view unused field settings

(o) (caest)

Figura 61. Definicion del objetivo

ooty (et

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

-

—

Clear Walues Clear Al Yalues

Field I fMeasurement | Walues I Mis=zing | Check [ Rale
{Fed ol Ordlinal 12345 | Mo wonput &
{:} employ ﬁ Cortinuous [0,47] Mone N Inpawt
{i‘} retire ‘E} Mominal 0010 Mone “ Inpt
{} gender &)3 Mamirial 01 Mone N Inpawt
{3 reside ol Oreinl 12345, Mone “w It
{)tollfree 8 Flag 110 Mane N Inpawt
{} Eguip 8 Flag 140 Mone N Inpt
{:}callcard 8 Flag 110 Mane N Inpaut Es
<% wirelrss e lFIara 1.0 tnne Y llnnlﬂ il

@ Viewr currert fields @ Wiew unused field zettings

(o) (coest)

Figura 62. Definicion de los niveles de medicion

Sugerencia: Para cambiar propiedades de varios campos con valores similares (como 0 y 1), pulse en la
cabecera de la columna Valores para ordenar campos por dicha columna, y utilice la tecla Mayts para
seleccionar todos los campos que quiera cambiar. Después, pulse con el botén derecho en la seleccion
para cambiar el nivel de medicién u otros atributos de todos los campos seleccionados.

4. Conecte a la ruta un nodo Auditoria de datos. En la pestafia Configuracién, deje los valores
predeterminados para incluir todos los campos del informe. Puesto que churn es el tinico campo
objetivo definido en el nodo Tipo, se utilizard automaticamente como superposicion.
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Seirse | cusy Oup annians

@ Defautt @ Use custom figkds
By
Fields:
Orverlay: | !vé |
Display
Graphs Basic statistics Advanced statistics

IE Calculste median and mode (may slow performance on large datasets)

Figura 63. Pestafna Configuracion del nodo Auditoria de datos

En la pestana Calidad, deje la configuracién predeterminada para detectar valores perdidos, atipicos y

extremos, y pulse en Ejecutar.

Capitulo 7. Preparacién de los datos para analisis (Auditoria de datos)
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242 Frelas =]
|

rhizsing Yalue:

Calculate:

@ Count of records with valid values

@ Breakdovwn courts of records with invalid values

routliers & Extreme alue:
Detection Method:

(@) Standard devistion from mean

Outliers: -

© Interquartile ranges from upperdower quartiles

Outliers: 15 : Extremes: 30 :

Maote: Selecting Irterguartile rangs may slow performance on large datasets

E3o

Figura 64. Pestafna Calidad del nodo Auditoria de datos

Exploracion de estadisticas y graficos

Se muestra el explorador de auditoria de datos, con gréficos en miniatura y estadisticos descriptivos para
todos los campos.
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Data Audit of [42 fields]

lad File | = Edt £ Generate

i'_\_n’—‘.
A it L-'Qgﬂmié |Mnma_¢ '22-2'
Field Graph | hMeasurement | in VS Mean Sid. Dev | Skewvness Unique | “alid

.
3 region I l I & Nominal 1 3 = = 5 3 1000
{}tenure ‘f Continuous 1 72 33526 21360 oz -- 1000
{} Bl f Continuous 18 77 41 684 12558 0357 -- 1000
3 marital & Flag 0 1 - i i 2 1000
(} address f Continuaus 0 a3 11.551 10087 1106 -- 1000
{#}income ﬁc-:rrtinunus 9.000  1668.000 77.535 107 044 6643 -- 1000

- |
Indicates a multimode result ® Indicates a sampled result

Figura 65. Explorador de auditoria de datos

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

1. También puede utilizar la barra de herramientas o el menti Ediciéon para seleccionar los estadisticos
que desea mostrar.

Displa)ir Statistics

| statistic |
Min

I

Sum

Range

Mean

Mean Std. Err.
Standard deviation
Yariance
Skewness
Skewwness Std. Err.
Kurtosiz

Kurtosizs Std. Err.
Unicje

alicl
:

Figura 66. Mostrar estadisticos

31 = =

Pulse dos veces en cualquier grafico en miniatura del informe de auditoria para ver una versién a
tamafio completo de dicho gréafico. Puesto que churn es el tinico campo objetivo de la ruta, se utiliza
automdticamente como superposicién. Si desea cambiar la visualizacién de las etiquetas de valor y de
campo, puede utilizar la barra de herramientas de la ventana del grafico, o bien pulsar en el botén de
modo de edicién para personalizar el grafico.
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Figura 67. Histograma de cargo

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

Mizzing Yalues Superhlade

Cutlier & Extreme Superhlods

hdin -| b | Mean [ Std. Dev [Skewness] Unigue | Walicl

Miszing Yalues Fiter MNode

{} region Miszing Yalues Select Mode 1 3 - o oo 3 1000
Reclassify Mode
Einning Mode |

3 terure 1 72 35526 21360 0112 22 1000
Derive Mode
Graph Cutput

b age Graph Node 18 7 41 584 12558 0357 - 1000

3 martal u % Flag o 1 - " 2 1000
3 address ii & Cortinuous 0 55 11851 10087 1108 i 1000
& income l & continuous 9000 1668000 77535 107.044 £.643 = 1000

Indicates a mulimode result  ? Indicates a sampled result

[4]

Figura 68. Generacion de un nodo Grafico

Gestion de valores atipicos y perdidos

La pestafia Calidad del informe de auditoria muestra informacién sobre valores atipicos, extremos y
perdidos.
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[@ Data Audit of [42 fields]

G Fle  [SEdt ) cenerste

Complete figlds (%) Complete records (%)

__ Field Measurement I Outliers I Extremes Action I Impute Missing Method

{} redion % Morminal - - - Mever Fixed o
tenure f Continuaus o 0 Mone Mever Fixed

{} age f Continuaus o 0 Mone Mever Fixed

{} marital 8 Flag - - Mever Fixed

{} address f Continuous 12 0 kone Mever Fixed

@ income f Continuous 9 & Mone Mever Fixed

Q ed ,{I Ordinal - - Mever Fixed

{} employ f Continuaus g 0 Mone Mever Fixed

@ retire &5 Maminal - - Mever Fixed

Q gender &) [Morminal - - - Mever Fixed

3 reside ol orcinal = EE Never Fixed

{}tollfree 8 Flag - - Mever Fixed

{} Euip 8 Flag - - - Mever Fixed

{} callcard 8 Flag - - Mever Fixed

{} wireless 8 Flag - - Mever Fixed

@ longman f Continuaous 18 4 Mone Mewver Fixed

@tollmon f Continuous 9 1 Mane Mever Fixed

@ Equipmon f Continuous 2 0 Mone Mever Fixed | ]
cardm_on_ & _Continuous 11_ _3 Mone [Mever Fixed | l:
- : : ¥

Figura 69. Pestafha Calidad del explorador de auditoria de datos

También puede especificar métodos para gestionar estos valores y generar Supernodos para aplicar las

transformaciones automéaticamente. Por ejemplo, puede seleccionar uno o mas campos e imputar o
reemplazar valores perdidos para campos especificos con varios métodos, entre ellos el algoritmo C&RT.

@ Data Audit of [42 fields] #2
liFile | Edt ¥ Generste
Complete fields (%) Complete records (3%):
__ Field _‘II Measurement | Cutliers ! Extremes Action  Impute Missing I Method ! £
{} redion &) [Morminal - - - Mever Fixed e
Q tenure f Continuous o 0 kone MNever Fixed
age f Continuaus o 0 Mone Mever Fixed
{} marital 8 Flag - - - Elank & Mull “alues Fixed et
{} address f Continuaus 12 0 Mane Mewer Fixed
@ incorme f Continuous 9 B Maone Mever Random
{ped i | Ordinal = | Mever Expression...
3 employ & Cortinuous 8 0 Mone Mever Algorithm
@ retire &) Maminal - - Mever Specify... %
{} gender &) [Morminal - - - Mever TRERT
{} reside {I Ordinal - - Mever Fixed
{}tollfree 8 Flag - - Mever Fixed
{} Euip 8 Flag - - - Mever Fixed
{} callcard 8 Flag - - Mever Fixed
{} wireless 8 Flag - - Mever Fixed
longman f Continuaus 18 4 Mone Mever Fixed
@tollmon f Continuaus 9 1 Mane Mever Fixed
@ Equipmaon f Continuaus 2 0 Mone Mever Fixed
cardmon & Continuous Mewver Fixed |E
e = S = ¥

Figura 70. Seleccion de un método de imputacion

Después de especificar un método de imputacién para uno o mas campos, para generar un Supernodo de

valores perdidos, seleccione:
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Generar > Supernodo de valores perdidos

[@ Data Audit of [42 fields] #2
b File |G Edt ) Generste
@ Miz=zing Yalues Superhlode
Cutlier & Exireme Superhlode
Complete fields (%) pyizsing values Fiter Nade 1
_ Field I s velies eelecttioge Extremes Action Impute Missing | Method
(} region & Reclazsify Mode - Mewer Fixed -
(} tenure oL e 0 Mone Mewer Fixed
Q age Bl o 0 Mone Mever Fixed
(} marital % Deerive Node - Elank & kull Yalues Fixed >4
(} .address Graph Dutput 0 Mone Mever F?xed
® income = & Mone Mever Fixed
{red gl GraphMode - Mever Fixed
(} employ T COMnuUouE =] 0 None Mewver Fixed
@ retire &7) Maminal - --|-- Mewver Fixed
{} gender &) Morminal - - - Mever Fixed
(} reside ,{I Ordinal - - Mever Fixed
Qtollfree 8 Flag - - Mever Fixed
(} Equip 8 Flag - - - Mever Fixed
(} callcard 8 Flag - - Mever Fixed
{} wireless 8 Flag - - Mever Fixed
® longman f Continuous 18 4 Mone Mever Fixed
@tollmon f Continuous 9 1 Mane Mever Fixed
@ equipmon f Continuous 2 0 Mone Mever Fixed
cardman f Continuous 11 3 Mone Mever Fixed |E
AT - ¥

Figura 71. Generacion del Supernodo

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

transformaciones.

®@—@ B

telco.say

Type 42 Fields

w—@ —6

Missing Yalue Imputa..

{generated) Anomaly

churn

Figura 72. Ruta con Supernodo de valores perdidos

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

72 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 17.1



®

From Stream equipmaon Model loglong Model

/ / Vo,
D N SN S —
et R N

Fill equipmaon Fill loglong Filter termp To Stream

Figura 73. Acercamiento al Supernodo

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

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

Generate Filter from Quality

mode: @ inciude O Exclude

Selected fislds
@ Fields with guality percentage higher than % E

Figura 74. Generacion de un nodo Filtrar

Los valores atipicos y extremos se pueden gestionar de manera similar. Especifique la accién que desea
realizar en cada campo, tal como forzar, descartar o anular, y genere un Supernodo para aplicar las
transformaciones.
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_____ Field MERIER N e Btremes || Action | impute Missing | Method
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@ retire &,\ Morminal - - - Mever Fixed
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Qtollfree 8 Flag - - Mever Fixed
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Q wireless 8 Flag - - Mever Fixed
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@tollmon f Continuous 9 1 Mane Mever Fixed
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@ wwireman f Continuous g 1 Mone Mever Fixed

@ longten f Continuous 20 4 Mone Mever Fixed

@tolnen f Continuous 18 2 Mane Mever Fixed

@ equipten f Continuous 16 3 Mone Mever Fixed

@ carcten f Continuous 11 & Mone Mever Fixed

@ wireten & Continuous 22 3 Mone Mever Fixed | |

{3 mutline = Flan i - e = Mesver Fixed G |:

Figura 75. Generacion de un nodo Filtrar

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

®@—& 8|

Y

telco.sav Type 42 Fields
—_— ” .
Ww—® —®@®
Missing Value Imputa.. {generated) Anomaly
B
churn

Figura 76. Ruta con Supernodo de valores perdidos
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Capitulo 8. Tratamientos con medicamentos (Graficos
exploratorios/C5.0)

Para esta seccion, imagine que es un investigador médico que esta recopilando datos para un estudio. Ha
recopilado informacién sobre un conjunto de pacientes, de los cuales todos sufrieron la misma
enfermedad. Durante el curso del tratamiento, cada paciente respondié a un medicamento de un total de
cinco. Parte de su trabajo consiste en utilizar la mineria de datos para averiguar qué medicamento es el
adecuado para un futuro paciente con la misma enfermedad.

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

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

Campo Datos Descripcion

Edad (ntimero)

Sexo MoF

PS Presion sanguinea: ALTA, NORMAL o BAJA
Colesterol Colesterol en sangre: NORMAL o ALTO

Na Concentracién de sodio en sangre

K Concentracién de potasio en sangre

Medicamento Medicamento prescrito al que respondié un paciente

Lectura de datos de texto

T2

War. File

P

. 2 Favorites @sources vl Oz
® ¢

Database  “far File Auto Data Prep =1

A

Figura 77. Adicion de un nodo Archivo variable

Puede leer datos de texto delimitado utilizando un nodo Archivo var. Puede afiadir un nodo Archivo var.
desde las paletas, bien buscando el nodo en la pestafia Origenes o bien mediante la pestafia Favoritos,
que incluye este nodo de forma predeterminada. A continuacién, pulse dos veces en el nuevo nodo para
abrir su cuadro de didlogo.
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Pulse en el botén que contiene puntos suspensivos (...) y que esta situado a la derecha del cuadro de
texto Archivo para examinar el directorio en el que se encuentra instalado IBM SPSS Modeler. Abra el
directorio Demos y seleccione el archivo DRUGIn.

Seleccionando la casilla Leer nombres de campo del archivo, asegtirese de que los campos y valores que
se han cargado en el cuadro de dialogo.

Lge,%ex ,BP Cholescerol Na, K, Drug

23, F,HIGH, HIGH, 0, 792535,0. 031258, drug¥
47, M,LOW,HIGH,0.739309,0. 056468, drugC
47 M, LOW, HIGH,0.697269,0. 068944, drugC

[F1 [¥]

1p

E Read field names from file |:| Specify number of fields 1
Skip header characters: na EL comment characters: I:l
Strip lead and trail spaces: @ Mone © Lett © Right © Both

Invalid characters: @ Dizcard © Replace with

Encoding: Stream defaut ™ Decimal symbal: Stream defautt T

~Delimiters——————————— Lines to scan for type:
[ space ¥ comma 7] Tab m Sutomstically recognize dates and times
[ Meswdtine [T Other s ="

|:| Mon-prirting chatacters Single gquaotes:
|:| Allowy muttiple blank delimiter s Double quates:

(o (et

Figura 78. Cuadro de didlogo Archivo var.
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Figura 79. Cambio del tipo de almacenamiento para un campo

I Figle — | Messurement | Waluss | Missing [ check | Roe
{} Age y Continuous (1574 | Mone _\ Input
[A] sex | Flag MF Mane ™ Input
[Aler @ Naminal HIGH LG, .. hore ™ Input
[a] cholesterol g Flag MORMALMHI... [Off = [Hone M Input
& Na & Cortinuous [0.500169,0... [on (%) Mone N Input
'@} I ﬁ _C_Dni_inu_ous [I_J.DEI_JDEEI;D... Off % N:DI'IB \ input
@_Drug &}Nominal drugA drud... |Specify... Mane A" Input

@ Wiew current fields @ Wiewe unuzed field settings

(o) [conce

Figura 80. Seleccion de valores de la pestafa Tipos.

jE=

Pulse en la pestafia Datos para sustituir y cambiar los valores de Almacenamiento que corresponden a
un campo. Tenga en cuenta que almacenamiento no es lo mismo que Medicién, que es el nivel de
medicién (o tipo de uso) del campo de datos. La pestafia Tipos permite conocer mejor los tipos de
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campos de los datos. También puede seleccionar Leer valores para ver los valores reales de cada campo
segln los valores seleccionados en la columna Valores. Este proceso se conoce como instanciacién.

Adicion de una tabla

Una vez que ha cargado el archivo de datos, puede echar un vistazo a los valores para ver el nimero de
registros. Esto se puede hacer generando una ruta que incluya un nodo Tabla. Para colocar un nodo Tabla
en una ruta, pulse dos veces en el icono de la paleta o arrastre y suelte el icono en el lienzo.

= —
oA | EEEE
B) — B
e e J
DREUGTN Tahle

Figura 81. Nodo Tabla conectado al origen de datos

File  Edit Inzert “iew  Tools  Superflocde  Window  Help

NERHE X e R @ M

Fun the current stream

Table (7 fields. 200 records) #2 JoEd
g File |5 Edt ) Generate i
. ( i
~ Teble | Annotations
= | EEEE Age |Sex |BP |Ch0|esier0l |Na |K |Drug |
- 1 23 F  HGH  HGH 0793 003 drugy =
7 47 M LOW  HIGH 0738 0056 drugC i
DRUGTN Tahle 3 47 M Ly HIGH 0.697 0.059 drugc
4 28 F  MORMAL HIGH 0564 0072 drugk
5 B1 F LOW  HIGH 0558 003 drugy
B 72 F  MORMAL HIGH 0677 0078 drugk
7 49 F  NORMAL HIGH 0700 0048 drugY
8 4 M LOW  HIGH 0767 0068 drugC
g B0 M NORMAL HIGH 0777 005 drugy
10 43 M LOW  NORMAL 0526 002  drugy
11 47 F  LOW  HGH 0896 0076 drugC
12 34 F  HIGH  NORMAL 0666 0035  drugy
13 43 M LOW  HIGH 0627 004 drugy
14 74 F  LOW  HIGH 0793 0038  drugY
15 S0 F  MORMAL HIGH 0826 0065 drug
15 16 F  HIGH  NORMAL 0834 0054  drugy
17 B9 M LOW  NORMAL 0843 0074  drugk
18 43 M HIGH  HIGH 0656 0047 drugd
19 23 M LOW  HIGH 0558 0077 drugC
20 2 F  HIGH  NORMAL 0643 0025  drugy =

Figura 82. Ejecucion de una ruta desde la barra de herramientas

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

Durante el proceso de mineria de datos, resulta ttil examinar los datos mediante la creacién de
resimenes visuales. IBM SPSS Modeler ofrece varios tipos diferentes de gréaficos que puede seleccionar,
segln el tipo de datos que desee resumir. Por ejemplo, para averiguar qué proporcién de pacientes
respondié a cada medicamento, utilice el nodo Distribucién.

Anada un nodo Distribucién a la ruta y conéctelo al nodo de origen, a continuacién, pulse dos veces en

el nodo para editar las opciones de visualizacion.

Seleccione Medicamento como el campo objetivo cuya distribucién desea mostrar. A continuacién, pulse en

Ejecutar en el cuadro de dialogo.

Edprug

| ] ]

Field: Drug

Piot: (@ Selected fields @ a flags (true values)

Fielt: gl Drug
Crverld @ Natural © pame © Type
Colar (none)
8' Sex
eher
ol cholesteral
Sort: 8' Drug [
&
[ Proportional scale Drug

Figura 83. Seleccion de medicamento como el campo objetivo

lehFile S Edit 1) Generste & view

[=] Distribution of Drug #1 L:JLEJQ

Value © | Proportion. L% | count
druga T | 113 23
drugB ] | a0 16
drugc | | 8@ 16
dlrucy ] ] | 270 54
drugy 1] 455 91

Figura 84. Distribucion de la respuesta a un tipo de medicamento

El grafico resultante le permite ver la "forma" de los datos. Muestra que los pacientes respondieron con
mas frecuencia al medicamento Y, y con menos frecuencia a los medicamentos B y C.
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Data Audit of [7 fields]
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Figura 85. Resultados de una auditoria de datos

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

Creacion de un diagrama de dispersion

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

categorias de medicamento como una superposicion de colores.

Coloque un nodo Graéfico en el espacio de trabajo, conéctelo al nodo de origen y pulse dos veces en €l
para editarlo.
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Figura 86. Creacion de un diagrama de dispersion

En la pestana de graficos, seleccione Na como el campo X, K como el campo Y y Droga como el campo de
superposicién. A continuacién, pulse en Ejecutar.

El grafico muestra claramente un umbral sobre el cual el medicamento correcto siempre es el
medicamento Y, y por debajo de él el medicamento correcto nunca es el medicamento Y.Este umbral es
un cociente entre sodio (Na) y potasio (K).
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Figura 87. Diagrama de dispersion de distribucion de medicamentos

Creacidén de un grafico de malla

Como algunos campos de datos son categoricos, puede intentar representar un gréfico de malla, que
correlaciona las asociaciones entre distintas categorias. Empiece conectando un nodo Malla al nodo origen
en su espacio de trabajo. En el cuadro de didlogo del nodo Malla, seleccione PS (para presion sanguinea)
y Medicamento. A continuacién, pulse en Ejecutar.
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Figura 88. Grafico de malla de medicamentos y presion sanguinea

Del grafico, se extrae que el medicamento Y se asocia a los tres niveles de presion sanguinea. Esto no nos
sorprende, ya que ya se ha determinado la situacién en la que el medicamento Y es el mas adecuado.

Para centrarse en los demds medicamentos, puede ocultar el medicamento Y. En el ment Ver, seleccione
Modo de edicién, pulse con el botén derecho el punto del medicamento Y y seleccione Ocultar y volver

a planear.

En el grafico simplificado, el medicamento Y y todos sus enlaces estan ocultos. Ahora se puede ver
claramente que s6lo los medicamentos A y B estan asociados a la presiéon sanguinea alta. Sélo los
medicamentos C y X estdn asociados a la presién sanguinea baja. Y la presiéon sanguinea normal estd
asociada solamente con el medicamento X. En este punto, no obstante, atin no sabe cémo elegir entre los
medicamentos A y B o entre los medicamentos C y X para un paciente determinado. Es aqui donde el

modelado resulta de gran utilidad.
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Figura 89. Grafico de malla con el medicamento Y, y sus enlaces ocultos

Derivar un nuevo campo

Como el cociente de sodio-potasio parece que predice cuando utilizar el medicamento Y, puede derivar
un campo que contenga el valor de este cociente para cada registro. Este campo sera de utilidad
posteriormente cuando genere un modelo para predecir cudndo se debe utilizar cada uno de los cinco

medicamentos. Para simplificar el disefio de rutas, comience eliminando todos los nodos excepto el nodo
origen DRUGIn. Afiada un nodo Derivar (pestafia Operaciones con campos) a DRUGIn, pulse dos veces
en el nodo Derivar para editarlo.
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Figura 90. Edicion del nodo Derivar

Asigne un nombre al nuevo campo Na_to_K. Como el nuevo campo se obtiene al dividir el valor de sodio
por el valor de potasio, introduzca Na/K para la férmula. También puede crear una férmula pulsando en
el icono situado a la derecha del campo. De esta forma se abre el Generador de expresiones, una forma
de crear expresiones de forma interactiva mediante listas integradas de funciones, operandos y campos
con sus valores.

Puede comprobar la distribucién del nuevo campo si afiade un nodo Histograma al nodo Derivar. En el
cuadro de didlogo del nodo Histograma, especifique Na_to_K como el campo que se va a representar y
Medicamento como el campo de superposicién.
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Figura 91. Edicion del nodo Histograma.

Cuando se ejecuta la ruta, se obtiene el siguiente grafico. Segtin la presentacién, se puede concluir que
cuando el valor Na_to_K es aproximadamente 15 o mayor, el medicamento Y es el que se debe elegir.
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Figura 92. Visualizacion del histograma
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Generacion de un modelo

Durante la exploracién y manipulacién de los datos, ha formulado algunas hipétesis. El cociente
sodio-potasio en sangre parece influir en la eleccién del medicamento, al igual que la presién sanguinea.
Sin embargo, atin no se pueden explicar todas las relaciones. Aqui es donde puede que el modelado nos
dé la respuesta. En este caso, debera intentar ajustar los datos mediante un modelo que crea reglas, el
C5.0.

Como estd utilizando un campo derivado, Na_to_K, puede filtrar para la salida los campos originales, Na
y K, para que no se utilicen dos veces en el algoritmo de modelado. Puede hacerlo usando un nodo
Filtrar.

2 Fitter
 ams EE-

Fields: & in, 2 filtered, 0 renamed, B out

Field ' Filter [ Field

Lge — Mge

Sex e Sex

= — =

Chalesteral — Chalesteral

Ma —— i)

K -~
Diruigy —_— Drruigy

Ma_to_K — Ma_to_ K

@ View current fields “iewe unused field settings

(o#) [cancel

Figura 93. Edicion del nodo Filtrar

L EaE

En la pestana Filtro, pulse en las flechas situadas junto a Na y K. Aparecerd una X roja sobre cada flecha,
lo que indica que ahora los campos estan filtrados.

A continuacién, conecte un nodo Tipo conectado al nodo Filtrar. El nodo Tipo permite indicar los tipos de
campos que estd utilizando y cémo se utilizaran para predecir los resultados.

En la pestafia Tipos, defina el rol del campo Medicamento hacia Objetivo, lo cual indica que

Medicamentoes el campo que desea predecir. Deje el rol de los demas campos establecido como Entrada
de forma que se utilicen como predictores.
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Figura 94. Edicion del nodo Tipo

Para estimar el modelo, coloque un nodo C5.0 en el espacio de trabajo y conéctelo al extremo de la ruta,
como se muestra en la figura. A continuacién, pulse el botén Ejecutar verde para ejecutar la ruta.

—-@ @ -@® -

DRUGTR Ma_jo_K Filter Type Dy

Ma_to_K

Figura 95. Adicion de un nodo C5.0
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Figura 96. Exploracion del modelo

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

El examinador de reglas muestra el conjunto de reglas generadas por el nodo C5.0 en un formato de
arbol de decision. En un principio, el drbol estd contraido. Para ampliarlo, pulse en el botén Todos para
mostrar todos los niveles.

E- Ma_to_K==1464
e Ma_to_k =14 64 = drugy

Figura 97. Examinador de reglas

Ahora se muestran las piezas del rompecabezas que faltaban. Para aquellos sujetos con un cociente Na -
K menor que 14.64 y alta presién sanguinea, la edad serd la que determine la eleccién del medicamento.
Para aquellos sujetos con una presién sanguinea baja, el colesterol parece ser el mejor predictor.
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Figura 98. Examinador de reglas completamente expandido
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El mismo arbol de decisién se puede ver en un formato grafico més sofisticado si pulsa en la pestafa
Visor. Aqui, se puede ver mas facilmente el niimero de casos para cada categoria de presién sanguinea,

asi como el porcentaje de casos.

Figura 99. Arbol de decisién en formato gréfico
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Utilizacion del nodo Analisis

Se puede evaluar la precision del modelo utilizando un nodo de analisis. Afiada un nodo Analisis (de la

paleta del nodo Resultado) al nugget de modelo, abra el nodo Analisis y pulse en Ejecutar.
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Figura 100. Adicion de un nodo Andlisis

El resultado del nodo Analisis muestra que con este conjunto de datos artificial, el modelo ha predicho
correctamente la eleccion del medicamento para todos los registros del conjunto de datos. Con un
conjunto de datos real es poco probable ver una precisién del 100%, aunque puede utilizar el nodo
Andlisis para determinar si el modelo tiene una precision aceptable para su aplicacién en particular.
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5 Edt
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Figura 101. Resultado del nodo Andlisis
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Capitulo 9. Cribado de predictores (Seleccion de
caracteristicas)

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

Los datos de este ejemplo representan los de un almacén de datos para una hipotética empresa de
telefonia, y contiene informacién sobre las respuestas a una promocioén especial de 5.000 clientes de la
empresa. Los datos incluyen un gran nimero de campos que contienen los estadisticos del uso del
teléfono, las edades de los clientes, el puesto de trabajo y los ingresos. Tres campos "objetivo" muestran si
el cliente 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.

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

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

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

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

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

Generacion de la ruta

T

customer_dbase sav Tyoe \spﬁ"‘sg_m
i 1

y —@®
N response_01 Using Top 10 Fields
\ CHAID

)

With All Figlds

Figura 102. Ruta de ejemplo de seleccion de caracteristicas
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1. Afada un nodo de origen Archivo Statistics en un lienzo de rutas vacio. Apunte este nodo al archivo
de datos de ejemplo customer_dbase.sav, que encontrard en la carpeta Demos dentro del directorio de
instalacién de IBM SPSS Modeler. (Si lo desea, abra el archivo de ruta de ejemplo featureselection.str
en el directorio streams.)

2. Adicién de un nodo Tipo. En la pestafia Tipos, desplacese hasta la parte inferior y cambie el rol de
respuesta_01 a Objetivo. Cambie el rol a Ninguna para el resto de campos de respuesta (response_02 y
response_03) y para la ID de cliente (custid) en la parte superior de la lista. Deje el rol definido a
Entrada para los demas campos y pulse en el botén Leer valores; a continuacion, pulse en Aceptar.
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@ view curvent fields  © View unused field seftings

Figura 103. Adicion de un nodo Tipo

3. Afiada un nodo de modelado Seleccién de caracteristicas a la ruta. En este nodo, puede especificar
las reglas y criterios de los campos de cribado o descalificacion.

4. Ejecute la ruta para generar el nugget de modelo de selecciéon de caracteristicas.

5. Pulse con el botén derecho en el nugget de modelo en la ruta o en la paleta Modelos y seleccione
Editar o Examinar para ver los resultados.
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Figura

104. Pestafia Modelo en el nugget de modelo de seleccion de caracteristicas

El panel superior muestra los campos que parecen ser titiles en la prediccion. Se clasifican segtn la
importancia. El panel inferior muestra qué campos se han filtrado del andlisis y por qué. Al
examinar los campos del panel superior, es posible decidir cudles se van a utilizar en las siguientes
sesiones de modelado.

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

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

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

Anada un nodo CHAID al nodo Tipo y otro al modelo de selecciéon de caracteristicas.

Abra cada nodo CHAID, seleccione la pestaiia Opciones de generacién y asegtirese de que las
opciones Crear modelo nuevo, Crear un arbol tinico e Iniciar sesién interactiva se han seleccionado
en el panel Objetivos.
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En el panel Bésico, asegtirese de que Maxima profundidad de arbol se ha definido como 5.
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Figura 105. Configuracion de la pestafa Objetivos para el nodo de modelado CHAID para todos los campos de
predictores

Generacion de los modelos
1. Ejecute el nodo CHAID que utiliza todos los predictores del conjunto de datos (el que se ha conectado

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

2. En los mends, seleccione Arbol > Hacer crecer arbol para ver el arbol expandido.
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Figura 106. Crecimiento del arbol en el Generador de drboles

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

El segundo modelo debe haberse ejecutado mas rapido que el primero. Como este conjunto de datos es
relativamente pequerio, la diferencia en los tiempos de ejecucién probablemente sea de unos pocos
segundos; pero para conjuntos de datos reales de mayor tamano esta diferencia puede ser
considerablemente mayor, de minutos o incluso horas. Si se utiliza la seleccién de caracteristicas, los
tiempos de proceso se pueden reducir de manera significativa.

El segundo arbol también contiene menos nodos que el primero. Resulta mas facil de entender. Pero antes
de decidir utilizarlo, debera averiguar si es eficaz y como se compara respecto al modelo que utiliza
todos los predictores.

Comparacion de los resultados

Para comparar los dos resultados, necesitamos una medida de la eficacia. Para ello, podemos recurrir a la
pestafia Ganancias del Generador de arboles. Miraremos en elevacién, que mide la probabilidad de que
los registros de un nodo correspondan a la categoria objetivo si se comparan con todos los registros del
conjunto de datos. Por ejemplo, un valor de elevacion de 148% indica que la probabilidad de los registros
del nodo de corresponder a la categoria objetivo es 1,48 veces mayor en relaciéon con todos los registros
del conjunto de datos. La elevacién se indica en la columna [ndice de la pestafia Ganancias.
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1. En el Generador de arboles para el conjunto completo de predictores, pulse en la pestafia Ganancias.
Cambie la categoria objetivo a 1,0. Cambie la visualizacién a cuartiles pulsando en el botén Cuantiles
de la barra de herramientas. A continuacién seleccione Cuartil en la lista desplegable a la derecha del
botén.

2. Repita este procedimiento en el Generador de arboles para el conjunto de los 10 predictores de
manera que pueda tener dos tablas similares Ganancias para comparar, como se muestra en las
siguientes figuras.
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| e Sem & ) Generate

s
Bl Target category 1.0 e %

Target variable: response_01  Target category: 1.0

Training

Modes Percertile Percertile: n Gain: n | Gain (%) Responze (%) | Incles (%)

18,23,15.12 25.00 12:50.00 203.00 45.45 16.20 19351 -
1226107 50.00 2500.00 305.00 7357 12.30 14714

77,1120 75.00 37000 38500 9214 1027 12286

20,24 16,1925 100.00 000,00 415.00 100.00 5.36 100.00 =
[ED [F]

Figura 107. Gréficos de ganancias para los dos modelos CHAID

Cada tabla de ganancias agrupa los nodos terminales para su arbol en cuartiles. Para comparar la eficacia
de los dos modelos, mire el elevador (valor Indice) para el cuartil superior de cada tabla.

Cuando se incluyen todos los predictores, el modelo muestra una elevacién de 221%. Esto significa que la
probabilidad de los casos con las caracteristicas de estos nodos de responder a la promocién objetivo es
2,2 veces mayor. Para ver cudles son estas caracteristicas, pulse para seleccionar la fila superior. Cambie a
la pestafia Visor, donde los nodos correspondientes estan resaltados en negro. Siga el drbol hacia abajo
hasta cada nodo terminal resaltado para ver cémo se dividen los predictores. Solo el cuartil superior,
incluye 10 nodos. Al convertirse en modelos de puntuacién reales, puede ser dificil gestionar 10 perfiles
de cliente.

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

Revisemos las ventajas de la seleccién de caracteristicas. Utilizar menos predictores resulta mas barato.
Significa que tiene menos datos que recopilar, procesar y rellenar en los modelos. Y el tiempo de calculo
se reduce. En este ejemplo, aun con el paso adicional de seleccién de caracteristicas, la creacion de
modelo fue mucho mas rdpida con el conjunto de predictores méas pequefio. Con un conjunto de datos
real de mayor tamario, los ahorros de tiempo se incrementaran significativamente.

Al utilizar menos predictores, la puntuacién es mas simple. En el ejemplo puede identificar solamente 4
perfiles de clientes que probablemente respondan a la promocién. Tenga en cuenta que con ntimeros
mayores de predictores, corre el riesgo de sufrir sobreajustes en su modelo. El modelo mas simple puede
generalizar mejor en otros conjuntos de datos (aunque necesita comprobarlo).

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

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

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

Este ejemplo utiliza la ruta denominada reclassify_strings.str, que hace referencia al archivo de datos
denominado drug_long_name. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos de la instalacién de
IBM SPSS Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM SPSS Modeler en el menti Inicio de
Windows. El archivo reclassify_strings.str se encuentra en el directorio streams.

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

Reclasificacion de los datos

1. Si utiliza en nodo de origen Archivo variable, conéctelo a conjunto de datos drug_long_name en la
carpeta Demos.

-@

drug_long_name Tie Cholesterol_long

C-g

@ & & -
ML [ \S/ [ oA/ - |_£
Cholesterol Filter Type Chalesterol

Figura 108. Ruta de ejemplo con reclasificacion de cadena para regresion logistica binomial

2. Afada un nodo Tipo al nodo de origen y seleccione Colesterol_alto como objetivo.
3. Afada un nodo Regresion logistica al nodo Tipo.
4. En el nodo Regresion logistica, pulse en la pestafia Modelo y seleccione el procedimiento Binomial.
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Types | Forma | Anvcsions |

B Read Walues

Clear Yalues Clear Al Yalues

Field Measurement Walues Miszing Check Fale
{} Ane ﬁ Cortinuous [15,74] Maone N Input
@ Sex 8 Flag WiF Mone hY Input
|a] er @5 Mominal HIGH,LO.... Mane N Input
&P Na & Continuous [0.500517 .. Mane N Input
@K & Cortinuaus [0.020152... Mane N Input
@ Drrug & Mominal drug dru. . Mone b Input
@ Chaleaterdl .. 8 Flag "Marmal le. . Mone @ Tarvet

@) viewy currert fields “iew unused field settings

Figura 109. Detalles de cadena larga en el campo "Colesterol_alto"

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

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

Mezsage

@ Stream execution started

6 Field "Cholesteral_long' has value 'High level of cholesterol' that iz too long.
9 Field "Cholesterol_long' has walue 'Mormsal level of cholesterol' tht is too long.
@ Stream execution complete, Elapsed=0.39 sec, CPU=0.02 sec

& Execution was interrupted

Figura 110. Visualizacion del mensaje de error cuando ejecuta el nodo de regresion logistica binomial

6. Anada un nodo Reclasificar al nodo Tipo.

7. En el campo Reclasificar, seleccione Colesterol_alto.

8. Introduzca Colesterol como el nuevo nombre del campo.

9. Pulse en el botéon Obtener para anadir los valores de Colesterol_alto a la columna del valor original.

10. En la columna del nuevo valor, introduzca Alto junto al valor original de Alto nivel del colesterol y
Normal junto al valor original de Nivel normal de colesterol.
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Settings

tocke:

Reclazsify into:

Reclassify field:

@ single © Muttiple

@) Mewy field © Existing field

Mew figld name:

|Cholesierol

Reclassify values:

MWMM

Criginal vwalue —

|| ey walue

High lewvel of cholesteral

Mormal level of cholesteral

nggh

Mormal

peEE

For unspecified values use;

@ criginal value ©) Default value  Lncer

Figura 111. Reclasificacion de cadenas largas

11. Anada un nodo Filtrar al nodo Reclasificar.

12. En la columna Filtro, pulse para eliminar Colesterol_alto.

Capitulo 10. Reduccién de la longitud de cadena de datos de entrada (Nodo Reclasificar)
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Fields: 8 in, 1 filtered, 0 renamed, 7 aut

I Fisld | Fter | Field B
fge I — Age

Sex | —_— Sex

BP | —» BF

M | — Ma

K | —» K

Drug | — Crug

Cholesteral_ong | —— Cholesterol_long

Chalesteral — Chalesteral

@ view current fisidz @ View unuzed field settings

Figura 112. Filtrado del campo "Colesterol_alto" de los datos

13. Afada un nodo de tipo al nodo Filtrar y seleccione Colesterol como objetivo.

T Type =]

@lalol

| Fisd | Messurement | Vaues | Mssing | Check | Role
{} Age ﬁ Cortinuous L a4 Mane _\ ImpLt
@ Sex 8 Flag o MFE Mone _\ Inpt
[a]er @5 Mominal HGHLO... rone ™ Input
B N ¢ Continuous [0500517... Morie ™ Input
Br ¢ Continuous [0.020152...] rone ™ Input
E Crug aa Momiral drugd, dru... Mone _\ Input
@.Cholesterol 8 Flag Tl Hich Mone @ Tarvet

@ view currert fields () view unuzed field seftings

(ox) (cocet]

Figura 113. Detalles de cadena corta en el campo "Colesterol”

14. Afada un nodo Logistica al nodo Tipo.
15. En el nodo Logistica, pulse en la pestaiia Modelo y seleccione el procedimiento Binomial.

16. Ahora puede ejecutar el nodo Logistica binomial y genere un modelo sin que aparezca un mensaje
de error.
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Ed chotesterot

Model name: @ Auto Custom

[¥] Use partitioned data
@ Builed model for each split

Procedure: © Muttinomial

@ Binomial

rBinomial Procedure

Categaorical Inputs:

Field Mame | contrast

Basze Category | ;

@ Inchude constant in equstion

N,

Figura 114. Seleccion del procedimiento binomial

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

+ Nodo Clasificador automatico. Consulte el tema [“Modelado de respuesta de clientes (clasificador]|

futomético)” en la pagina 37 para obtener mas informacién.

+ Nodo Regresién logistica binomial. Consulte el tema|Capitulo 13, “Abandono de clientes de|

[telecomunicaciones (Regresion logistica binomial)”, en la pdgina 139|para obtener mas informacién.

Existe mas informacién acerca del uso de IBM SPSS Modeler, como una guia de usuario, referencia de

nodo y guia de algoritmos, disponible en el directorio \Documentation del disco de instalacion.

Capitulo 10. Reduccién de la longitud de cadena de datos de entrada (Nodo Reclasificar)
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Capitulo 11. Modelado de respuesta de clientes (Lista de
decisiones)

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

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

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

prm_custarmer_traind s.. Typ Selec Aesponse[l]
E

.

i) w — @

Tahle campaign response[l] (1) Tahle

L.

Figura 115. Ruta de ejemplo de Lista de decisiones

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

Datos historicos

El archivo pm_customer_trainl.sav contiene datos histdricos en los que se registran las ofertas realizadas a
determinados clientes en campafas anteriores, segtin indica el valor del campo campaiia. E1 mayor
numero de registros corresponden a la campana Cuenta principal.
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Tahle (31 fields, 21,927 records)
lgFile | Edt ) Generate
§ —

Table !L_é\m@tﬂﬁqﬂsj

custatner_id |campaign |response |response_date purchase |purchase_date |produc‘t_id |I
1 7 Premium account |0 Fral§ 0 Frullf Fral§ -
2 13 Premium account |0 Frll§ ] Frullh Frl§ 3
£ 13 Premium sccount |0 Frullg ] Frllh Frllg
4 16 Premium scoount |1 2006-07-05 00:00:00 0 Frlls 183 [
=) 23 Premium sccount |0 Frullg 0 Frullp Frulg 5
B 24 Premium sccount |0 Frl§ 0 FrullE Frl§ 3
7 30 Premium account 0 Frullf ] Frullf Frulf :
53 30 Gold card a Fral§ 0 FrullE Frl§ [
9 33 Premium account 0 Frullf ] Frullf Frulf
10 42 Gold card 0 Frullg ] Frllh Frllg
il 42 Premium account 0 Frullf ] Frullf Frulf
12 22 Premium sccount |0 Frullg ] Frllh Frllg
13 57 Premium sccount |0 Frull§ ] Frllh Frllg
14 B3 Premium scoount |1 2006-07-14 00:00:00 0 Frllh 183
15 74 Premium sccount |0 Frllg ] Frlls Frllg
16 T4 Gold card ] Frullg 0 Frullg Frulg
17 75 Premium sccount |0 Frullg ] Frlls Frllg
18 52 Premium account 0 Frullf ] Frullf Frulf
19 g9 Gold card 0 Frullg ] Frullh Frullg
20 {aiz] Premium account 0 Frullf ] Frullh Frulf

[ —

Figura 116. Datos sobre promociones anteriores

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

El archivo también incluye varios campos que contienen informacién demogréfica y financiera acerca de
cada uno de los clientes, que se puede utilizar para generar o "entrenar” un modelo que prediga las tasas
de respuesta de diferentes grupos segiin determinadas caracteristicas.

Generacion de la ruta

1. Afada un nodo de Archivo Statistics que apunte a pm_customer_trainl.sav, ubicado en la carpeta
Demos de la instalaciéon de IBM SPSS Modeler. (Puede especificar $CLEO_DEMOS/ en la ruta del archivo
como acceso directo a referencia de esta carpeta.)
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i) pm_customer_traint.sav

Import file:  [FCLEC_DEMOZ/m_customer_traint sav @

Warigble names: (@ Read names and labelz  ©) Read labels as names

Salues: @ Read data and labels @ Read labels as data

E Usze field format information to determine storage

Lok [cancat

Figura 117. Lectura de datos mezclados

2. Afada un nodo Tipo y seleccione respuesta como campo objetivo (Rol = Objetivo). Defina el nivel de
medicién de este campo como Marca.

Ed Type

—
1= ]

| Clear &l Yalues

 Field __”-__._.___r\.deasurement | Walues | Missing | Check __ Role
{} customer _id ﬁ Continuous |[7116993] Mone [ Mane o
{} campaign &J Momiral | 1234 Mone e Mone
{} response 8 Flag [ Maone @ Target
E response_... ‘f Continuous [2008-04... Mone @ Mone
{} purchase ﬁ Continuous U Mane [ MHone
E purchaze_... ‘f Continuous ([2008-04... Mone o Mone
{} product_id ﬁ Continuous | [183.421] Mane [ MHone
% Rowid & Continuous [1,19599] Mo © More L
7 . P | rinam hana S s |

@ View currert fields  © Wiew unuzed field zettings

(o] [caest

Figura 118. Definicion del nivel de medicion y el rol

3. Establezca el rol en Ninguno para los campos siguientes: id_cliente, campafia, fecha_respuesta, compra,
fecha_compra, id_producto, Idfila y X_aleatorio. Todos estos campos tienen su utilidad en los datos, pero
no se utilizaran para generar el modelo real.

4. Pulse en el botén Leer valores del nodo Tipo para asegurarse de que se crea una instancia de los
valores.

Aungque los datos incluyen informacién acerca de cuatro campanas diferentes, el andlisis lo realizaremos
campana a campafia. Como el mayor nimero de registros corresponden a la campana Premium
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(codificada como campaign=2 en los datos), puede utilizar un nodo Seleccionar para incluir tinicamente
dichos registros en la ruta.

(X]
[ fm]

Settings || £

Mol @ Inciude © Dizcard

campaign = 2 @

Condition:

(o) (coest)

Figura 119. Seleccion de los registros correspondientes a una unica campafa

Creacion del modelo

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

@ |

e

Exper

dadel name:

Target value:

Find segments wvith;

Maximum number of segments:

Idinimum segment size

As percentage of previous segment (%

As absolute value (M)

Segment rules

daximum number of attributes: E

@ suto © custom

E Use partitioned data

E Build model for each split

Mode:  ©) Generate model @ Launch interactive session

. Uze zaved interactive seszion information

@ Allowy sftribute re-use

Confidence interval for newy conditions (%) ga.0

o) (omep)

=

Figura 120. Nodo Lista de decisiones, pestafia Modelo

2. Seleccione Iniciar sesion interactiva.

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

3.

4. Cambie el intervalo de confianza de las nuevas condiciones al 85%.

5. En la pestafia Experto, defina Modo a Experto.

Capitulo 11. Modelado de respuesta de clientes (Lista de decisiones)
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Mode:  (E) Simple ® Expert

Einning method:
Mumber of hins:
Model search width:
Rule zearch width:

Ein merging factor:

@ Allorwy missing values in conditions

E Discard intermediste results

Interactive made anly

Maximum number of aternatives: -

Figura 121. Nodo Lista de decisiones, pestafia Experto

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

7. Pulse en Ejecutar para mostrar el visor de listas interactivas.
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A [nteractive List: response[1]#1

Jojed

Wiewrer @

B GEn Svew T Donene @S] 0B (@R @) (5w

Targetfield: CO® response

gment Fincer
Find segments with:

Higth Probability

Mazx. no. of new segments: 3
Target value: 1
] Segment Rules Scare |Cover (m |Frequency |Probab\|’rty
Al segments including Remainder 13,504 1,932 14 45%
Remaincer 13,504 1,852 14 45%
4+
¥

Model Summary; Cover 0: Freguency 0 Probability 0%

o]

Figura 122. Visor de listas interactivas

Como todavia no se ha definido ningtin segmento, todos los registros se encuentran en el resto. De

los 13.504 registros de la muestra, 1.952 respondieron S7, lo que supone una tasa de aciertos global

del 14,45%. Para mejorar esta tasa, identificaremos segmentos de clientes con mas (o menos)

probabilidad de dar una respuesta favorable.
8. En el visor de listas interactivas, seleccione:

Herramientas > Buscar segmentos

Capitulo 11. Modelado de respuesta de clientes (Lista de decisiones)
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M Interactive List: response[1] #1 M=%
e |mEdt o View Tooks 1) Generste |i@ | |

@ B Find Segments %

Settings

m Organize Model Measures gment Finder

Find segments with:

[ Organize Data Selections.. 2 e Provatity )

Target field: O® response = lz"
@ e T lax. no. of new segments: 3

Target value: 1

B Take Snapshot

id Segment Rules Score |Cover (m |Fraquency |Probabil'rty ‘
All zegments including Remainder 13,504 1,932 14.45%
‘Remainder 13,504 19521 14 .45%

8 x|« s

Model Summary; Cover 0: Freguency 0 Probahbilty 0%

o)

Figura 123. Visor de listas interactivas

De esta manera se ejecuta la tarea de mineria predeterminada utilizando la configuraciéon que
especificé en el nodo Lista de decisiones. La tarea finalizada devuelve tres modelos alternativos, que
se muestran en la pestafia Alternativas del cuadro de didlogo Albumes de modelo.
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-5 Model Albums

=

Mame |Target ko, of Seaments Cower |
Alternative 1 1 2375 1,345 56.76%
Afternative 2 1 2365 1,326 SE.00%
ternatived |1 2,380 1329 5584%
Alernative Preview
id Segmernt Rules Score |Cover () |Frequency Probability
Al zegments inchuding Remainder 13,504 1,952 14.45%
= income, number_products
1 incote = 55267 000 and 1 1z 795 E7ATH
number_products = 1,000
1=l ffm_score, number_transactions
1 737 360 48.85%

= rim_zcore = 12.333 and
number_transactions = 2.000

= number_transactions, income
numker_transactions = 0.000 and 1 731 174 o5 E0%
number_transactions <= 1.000 and

incame = 45072.000

Remainder 11,124 E23 5.60%

Snapshots

Alternatives

Figura 124. Modelos alternativos disponibles

9. Selecciones la primera alternativa de la lista; sus detalles se muestran en el panel Presentacion

preliminar de alternativa.
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- m—
™ Model Albums
Mame | Target Mo. of Segments Cover Freg. Prak. |
I.ﬂlternative 1 1.0 3 2378 1,348 26 .76%
Afternative 2 1.0 3 2368 1,326 5E6.00% l
Alternative 3 1.0 3 2,380 1,328 55.84% |7
Alternative Preview
id Segment Rules Score |Cover (nj |Frequency Praobahility
Al segments including Remainder 13,504 1,952 14 45%
=l income, number_products
1 incotme = 55267 000 and 1.0 12 793 g7 AT%
number_products = 1.000
=l fm_score, number_transactions
2 rfm_score = 10,535 and 1.0 725 357 49 249%
number_transactions = 3.000
1=l average#balancesfeed#index, numbe
averagethalancedfeeddindex = 0.000 :
3 averagetbalanceffecdtindex == 349.01.0 738 196 26 56%
number_products == 2,000 and
rfth_score = 9.239
Remainder 11,129 E04 5.43%
|
‘ Alternatives || Snapshats |

Figura 125. Modelo alternativo seleccionado

10.

El panel Presentacion preliminar de alternativa permite examinar rdpidamente cualquier niimero de
alternativas sin cambiar el modelo de trabajo, lo que facilita la experimentacién con diferentes
enfoques.

Nota: para lograr una mejor visién del modelo, tal vez desee maximizar el panel Presentacion
preliminar de alternativa dentro de la ventana, como se muestra a continuacion. Esta operacién se
puede realizar arrastrando el borde del panel.

Mediante el uso de reglas basadas en predictores como los ingresos, el nimero de transacciones por
mes y la puntuacién RFM, el modelo identifica los segmentos con indices de respuesta mayores que
los de la muestra completa. Cuando se combinan los segmentos, este modelo sugiere que es posible
mejorar la tasa de acierto hasta el 56.76%. No obstante, el modelo sélo cubre una pequefia parte de
la muestra y deja que mds de 11.000 registros, con varios cientos de aciertos entre ellos queden entre
los restantes. Lo que se necesita es un modelo que capture mas aciertos de este tipo y que, al mismo
tiempo, excluya los segmentos con malos resultados.

Para probar otro método de modelado, seleccione en los mends:

Herramientas > Configuracién
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Create/Edit Mining Task: response[1]

Load Settings: |i‘esp0nse[1]

V§| New.. | |2

Maximum number of new segments:

Minirmum segment size

A= percentage of previous segment (%)
Az absolute value (M)

Maximum number of alternatives:

Maximum attributes per segment:

@ Allowy sttribute re-use within segment

Target
{2} Target Fisld: OB response Target Value: 1
rSimple Settings
Find segments with: High Prokahilty =

L

]
3=
]
S.EI
=]
SD
=
==

Allowy missing values in condtions: True

Confidence interval for new conditions (%) 250 E

rExpert Settings
Einning methoc: Ecjual Court Mumiber of bins: 10
tadel search width: &l Rule search width: )
Ein merging factor: 2.00

Dizcard intermediste resuts: True

Eiit..

rData

Build Selection: | All Data

Awailable fislds: @ al fields  © Custom

&

Eclit

Figura 126. Cuadro de diglogo Crear/editar tarea de mineria

11. Pulse en el boton Nuevo (esquina superior derecha) para crea una segunda tarea de mineria y
especifique Biisqueda descendente como el nombre de la tarea en el cuadro de didlogo Nuevas

configuraciones.
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‘Create/Edit Mining Task: response[1]

Load Settings: |DDWI'| Search "| Tewy ..

~Target
{5} Target Fisld: O response Target Value: 1
-Simple Settings
Find segments with: Loy Probability =
Maximum number of new segments:

Minimum segment size

Az percentage of previous segment (%)
Az shsolte value (M)

Maximum number of atternatives:

Maximum attributes per segment:

@ Allowy sttribute re-use within segment

)
w w o

Confidence interval for newe conditions (%) a50 E
rExpert Settings
Einning metho: Ecjual Court Mumber of bins: 10
Model search width: 5 Fule search width: 5
Ein merging factor: 2.00
Allowy missing values in condtions: True Discard intermediste resutts: True
Edt..
~Diata
Build Selection: | All Data - @
Awailable fields: @) Al fields Custom Ecit

Cancel

Figura 127. Cuadro de diglogo Crear/editar tarea de mineria

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

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

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

Segment Finder

Find segmernts with: Lowy Probabilty =

fdax. no. of new Segments:| 3}%{ [ P Find Segerrts ] .

Figura 128. Buscar segmentos en nueva tarea de mineria
La tarea devuelve un nuevo conjunto de alternativas, que se muestran en la pestaia Alternativas del

cuadro de didlogo Albumes de modelo y de las que se puede ver una presentacion preliminar del
mismo modo que los resultados anteriores.
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3 Model Albums ﬁ

Mame |Target Mo. of Segments Cover Freg. Prob. |
I.glternative 1 1 3 9183 232 253%
Afternative 2 1 3 9183 232 253%
Alternative 3 1 3 §,749 144 165%

Alternative Preview
id Segmert Rules Score |Cover (g0 |Frequency Probability
Al zegments inchuding Remainder 13,504 1,952 14.45%

y 1= months_customer 1 1747 i} 0.00%

mornths_customer = "0"

5 = rfm_score 1 5,003 0 0.00%

rim_score == 0.000

= income, rfm_score
incame = 40297 000 and
3 incotme == 55267 .000 and 1 1,433 232 16.19%
rim_score = 0.000 and
rftn_scaore == 10.535
Remsinder 4.3M 1,720 39.81%

‘ Afternstives ‘ Snapshots

Figura 129. Resultados del modelo Busqueda descendente

En esta ocasion, cada modelo identifica segmentos con pocas probabilidades de respuesta. Si
tenemos en cuenta la primera alternativa, solo excluir estos segmentos aumentara la tasa de aciertos
del resto hasta el 39,81%. Aunque la tasa es mas baja que en el modelo anterior, la cobertura es mas
amplia, en el sentido de que se obtiene un total de aciertos mayor.
Si se combinan los dos enfoques, utilizando una btisqueda de baja probabilidad para descartar los
registros de menor interés seguida de una bisqueda de alta probabilidad, podra mejorar este
resultado.

15. Pulse en Cargar para que este modelo (la primera alternativa de btisqueda descendente) sea el
modelo de trabajo y pulse en Aceptar para cerrar el cuadro de didlogo Albumes de modelo.
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.'5 Interactive List: res'pnnse'[1']' #7

e |=iEdt o view Tools  {) Generate

K Take Snapsho rSegment Fincer
Find seaments with: ||_0W Probakility =

;Max. no. of new segments:| 3'%' [ B Find Seaments |

Target field: O® response
Target value: 1
id Segment Rules Score |C0ver [n |Frequency |Pr0babil'rty |
All zegments including Remainder 13,504 1,952 14.45% | /=

" = months_customer Eveluded 1747 i] o.00% | [

maonths_customer = "0"

5 || Serm:=eore Excluded 6,003 0 0.00%
rfm_score == 0.000

= income, rffm_score

income = 40297 000 and
3 income == 55267 .000 and 1 1,433 232 16.19%
rfm_scaore = 0.000 and

rfm_score == 10.535
Remainder 4321 1,720 3981%

Model Summary; Cover 1 433 Freguency 232: Probahbility 16.19%

Figura 130. Exclusion de un segmento

16. Pulse con el botén derecho en los dos primeros segmentos y seleccione Excluir segmento. Juntos,
estos segmentos capturan casi 8.000 registros con cero aciertos en ellos, por lo que resulta légico
excluirlos de futuras ofertas. (Para indicar esto, los segmentos excluidos se punttiian con valores
nulos.)

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

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

Después de excluir los segmentos con peores resultados, buscaremos los segmentos con mejores
resultados en el resto.

18. Pulse en la fila Resto de la tabla para seleccionarla y asi la préxima tarea de mineria se aplicara
solamente al resto.
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A Interactive List: response[1] #2
lGFle | =Edt o View Toos ) Gererate | [ @ BB W [z

Wieser

~Segment Finder

Find segments with:
Target field: ©® responze =
Maix. no. of new segments: 3 H
Target value: 1
id Segment Rules Score |C0ver [ |Frequency |Pr0babil'rty
Al zegments including Remainder 13504 1,952

=l months_customer

1 Excluded 1,747 u]
maonths_customer = "0"

= rfm_score

2 Excluded 6,003 u]
rfm_score == 0.000

hemainder

5,754 1,852

Model Summary; Cover 0 Freguency 0 Probahility 0%

Figura 131. Seleccion de un segmento
19. Con el resto seleccionado, pulse en Configuracién para volver a abrir el cuadro de dialogo
Crear/editar tarea de minerfa.

20. En la parte superior de Configuracion de carga, seleccione la tarea de mineria predeterminada:
response[1].

21. Modifique la Configuracién simple para aumentar el nimero de nuevos segmentos a 5 y el tamarfio
minimo del segmento a 500.

22. Pulse en Aceptar para volver al visor de listas interactivas.
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Create/Edit Mining Task: Down Search

Load Settings: |response[1]

~Target

=) (v 3

{5} Target Field:  O® rEsponse

Target Value: 1

-Simple Settings

Find segments with:
Mazximum number of new segments:

Minimum segment size
Az percentage of previous segment (%)
Az shsolte value (M)

Maximum number of atternatives:

Maximum attributes per segment:

E Allowy sttribute re-use within segment

High Probability =

L

]
5=

50

i
!I
[+ A

=

s[=l

Allowy missing values in condtions: True

Confidence interval for newe conditions (%) a50 E

rExpert Settings
Einning metho: Ecjual Court Mumber of bins: 10
tadel search width: 5 Rule search width: )
Ein merging factor: 2.00

Dizcard intermediste resuts: True

Et..

~Data

Build Selection: | All Data

Available figlds: @) Al fields Custam

&

Cancel |

Figura 132. Seleccion de la tarea de mineria predeterminada

23. Pulse en Buscar segmentos.

Se mostrara otro conjunto de modelos alternativos. Al introducir los resultados de una tarea de
mineria en otra, estos tltimos modelos contendran una mezcla de segmentos con buenos y malos
resultados. Los segmentos con tasas de respuesta bajas se excluyen, lo cual implica que se puntuardn
como valores nulos. Por su parte, los segmentos incluidos se puntuaran como 1. Los estadisticos
generales reflejan estas exclusiones, ya que el primer modelo alternativo muestra una tasa de acierto
del 45,63%, con una cobertura méds amplia (1.577 aciertos de 3.456 registros) que cualquiera de los

modelos anteriores.
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% Model Albums &3

Mame |Target Mo. of Segments Cover Freg. Prob. |
lﬂlternaﬂve 1 1 i 3,456 1,577 45 63%
Alternative 2 1 7 3,456 1577 45 63%
Alternative 3 1 7 3,496 1877 43 63%

Alternative Preview

il Segment Rules Score |Cover i |Frequency Probahility
Al zegments including Remainder 13,504 1,952 14 45% | =

1 St B el Excluded 1747 o 0.00%
morths_custamer = "0"

2 = Hrl scoe Exccluded £,003 i 0.00%
Hfth_score == 0.000
=l rfm_score, income
3 rfm_zcore = 12.333 and 1 233 436 §2.16%
income = 52213.000
4 o incomie 1 B3 551 55 59%
income = 55267000
=l number_transactions, fm_score
5 number_transactions = 2.000 and 1 533 208 38.65%
rftn_score = 12.333

‘ Alternatives ‘ED_?E.SHE@S\ |
L J

Figura 133. Alternativas del modelo combinado

24. Visualice la primera alternativa y pulse en Cargar para convertirlo en el modelo de trabajo.

Calculo de las medidas personalizadas con Excel

1. Para obtener méas informacién sobre el comportamiento del modelo en la practica, elija Organizar
medidas del modelo en el ment Herramientas.
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M [nteractive List: response[1] #4 M [=1%|
I File | =Edt o View Tools ¢ Generate h@ 'ﬁ

b Find Segmerts

Settings...

@ Organize Model Measures... % [ Segment Finder

Find segments with: _
[ Organize Data Selections .. g -ng_h Praobahiity

Targetfield: O® responsze

@ Charige Target Value... Max. no. of nevy segments; 5
Target value: 1
B Take Snapshot
id Segment Rules |Sc:0re |C0ver n |Frequency |Pr0babil'rty |
All zegments including Remainder 13,504 1,952 14 45% | = Eg
= nth: stol
1 mane cusiamer Excluded 1747 0 0.00% +
months_customer = "0"
+
g | Brim_score Exccluded 6,003 ) 0.00%
rfm_score == 0.000 x
= rfm_score, income a

3 rfm_score = 12.333 and 1 555 436 §2.16%
income = 52213.000

j |hincome 1 843 551 85 69%|
income = 55267 .000
= number_transactions, rfm_score
5 number_transactions = 2.000 and 1 533 206 38 .65%
rfm_score = 12.333

Model Summary; Cover 3 456: Freguency 1 577: Probability 45.63%

E3

Figura 134. Organizacion de las medidas del modelo

El cuadro de didlogo Organizar medidas del modelo permite elegir las medidas (o columnas) que
apareceran en el visor de listas interactivas. También es posible especificar si las medidas se calcularan
utilizando todos los registros o s6lo un determinado subconjunto, asi como si se prefiere ver un
grafico circular en vez de un ntimero en los casos pertinentes.
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.Organize Model Measures

o] Hint: Use this dislog to define the Model Meazures which are dizplayed inthe Wieveer table.

Mame Type Display Drata Selection |Sh0w
Cover Coverage Pie Chart Al Data |:| —
Cover (N Coverage Mumeric Al Data E +
Frecuency Frequency Mumeric All Data E 3
Probahility Probahility Mumeric Al Data E
Etrar Errar Mumeric All Data |:| x
-Custom Measures

Calculate custom measures in Excel (Th): ® ves Mo

_Conned to Excel M | WWorkbook: | |

Marie | Dezscription Shiowy

Figura 135. Cuadro de didlogo Organizar medidas del modelo

Ademas, si tiene instalado Microsoft Excel, puede enlazar con una plantilla de Excel que calcule

medidas personalizadas para afiadirlas a la visualizacién interactiva.

personalizadas en Excel (TM) como Si.
3. Pulse en el botén Conectar a Excel (TM).

IBM SPSS Modeler, y pulse en Abrir para iniciar la hoja de calculo.
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En el cuadro de didlogo Organizar medidas de modelo, establezca Calcular mediciones

Elija el libro de trabajo template_profit.xIt, situado en streams en la carpeta Demos de la instalacién de
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@ Microsoft Excel - template_profit1
@] File Edit View Insert Format  Tools [Data  MWindow Help  Adobe PDF
i 2 il L0 .| B 7 U|E==a 9y 0 | E|
sl
F4 - & =IF(H4=""10 L4}-Settings!F=_1
Al B C | D | E F | G|~
1
2
Metric: Imported Metric:  Calculated Metric: Calculated Metric:
3| # Use |Frequency Cover Profit Margin Cumulative Profit Target
411 -2 500.00
5| 2
]
M4 4 » M[yModel Measures / Settings £ Configuration / | 3| [=]
Ready ML

Figura 136. Hoja de trabajo Medidas del modelo

La plantilla de Excel contiene tres hojas de trabajo:

* Medidas de modelo muestra las medidas del modelo importadas del modelo y calcula las medidas
personalizadas para exportarlas al modelo.

¢ Parametros contiene pardmetros que se utilizaran para calcular las medidas personalizadas.
* Configuracion define las medidas que se importaran del modelo y se exportaran al modelo.
Las métricas exportadas al modelo son:

¢ Margen de beneficio. Ingresos netos del segmento

* Beneficio acumulado. Beneficio total de la camparia

Tal como se define mediante las siguientes férmulas:

Margen de beneficio = Frecuencia * Ingreso por encuestado - Cobertura * Coste variable

Beneficio acumulado = Margen de beneficio total - Coste fijo

Observe que la frecuencia y la cobertura se importan del modelo.

El usuario debe especificar los parametros de coste e ingresos en la hoja de trabajo Pardmetros.
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Microsoft Excel - template_profit1

5 File Edit View Insert Format Tools [Data  MWindow Help  Adobe PDF

=1 -0 2| B[7]|U === %

el ol

J12 - 23
A | B |D] E B T =

1 -}
5

5

7

g

9

10

11

12 |Costs and revenue b X
13 |- Fixed costs 2 500.00 i
14 |- “ariable cost 0.50

15 |- Revenue per respondent 100.00

16

17

18

19 |
20

21 llv
W 4 » b Model Measures % Settings { Configuration / 13 il | [
Ready TR

Figura 137. Hoja de trabajo de pardmetros de Excel

Coste fijo es el coste de preparacién de la campafia; por ejemplo, el disefio y la planificacion.
Coste variable es el coste de ampliar la oferta a cada cliente, por ejemplo los sobres y los sellos.
Ingreso por encuestado es el ingreso neto que se obtiene de cada cliente que responde a la oferta.

5. Para completar el enlace con el modelo, utilice la barra de tareas de Windows (o pulse Alt+Tab) para
volver a la ventana Lista interactiva.

Choose inputs for Custom Measures

Hint: Use this dislog to choose which model measures will be used by Excel (TM) as
inputs to calculate custom measures.

Input |Model Measure |
Frequency Frequency
Cover fcover (m |

Figura 138. Seleccion de entradas para medidas personalizadas

Aparecera el cuadro de didlogo Seleccionar entradas para medidas personalizadas, que permite
correlacionar entradas del modelo a determinados pardmetros definidos en la plantilla. La columna
izquierda muestra las medidas disponibles, mientras que la columna derecha correlaciona dichas
medidas a los parametros de la hoja de trabajo tal como se define en la hoja de trabajo Configuracion.

6. En la columna Medidas del modelo, seleccione Frecuencia y Cobertura (n) en las entradas
correspondientes y pulse en Aceptar.
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En este caso concreto, los nombres de los parametros de la plantilla, Frecuencia y Cobertura,
coinciden con las entradas, pero seria posible utilizar otros nombres.

7. Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Organizar medidas del modelo para actualizar la
visualizacién de la lista interactiva.

.Organize Model Measures '

Hirt: Use this dialog to define the Model Measures which are dizsplayed in the Viewer table.

Mame Type Display Drata Selection |Sh0w |
Cover Coverage Pie Chatt All Data s —
Cover (0] Coverage Mumeric Al Data @ +
Frecuency Frequency Mumeric All Data E
Probakility Prokakility Mumeric Al Data E ¥
Error Errar Mumeric All Data D x

-Custom Measures

Calculate custom measures in Excel (Th); @ yes @ Mo

‘Wiorkbook: |:iIESISPSSInc\PASIMv10deIer14\.Demc-s\.CIaSSification_ModuIe'demplatEJorof'rt.xlt|

Mame |Descrip1i0n |Sh0W |
Profit margin Excel calculated proft margin m
Cumulative profit Ex:cel calculated cumulative profit E

Figura 139. Cuadro de diglogo Organizar medidas del modelo con las medidas personalizadas de Excel

Las nuevas medidas ahora se afiaden como nuevas columnas en la ventana y se volverdn a calcular cada
vez que se actualice el modelo.
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2 Interactive List: res'pnnse[1] #4
G File | sEdt o View Toos ¥ Gererate | £ @ BB l l
ewer | _.G.ez\n_&-“ Anmotstions |
| |
‘g Take Srapshot Segment Fincer -
Find segments with: High Probability =
Targetfield: O® responze
IMax. no. of new Segments. »> Fird 2
Target value: 1 -
id Segment Rules Score |C0ver (] Frequency |Pr0babil'rty |Pr0f'rt margin |Cumulative... | *::
All zegments including Remainder 13,504 1,952 14.45% 1] o= .ﬁ
7 || manths:cuslomer Excluded 1747 0 0.00% 8735 2,500 +
maonths_customer = "0"
= rh ¥
2 m_score Exccluded 6,003 ) 000% 30015 2,500
rfm_score == 0.000 x
= rfm_score, income E
3 rfm_score = 12.333 and 1 955 436 G216% 453225 425225
income = 52213.000
= income
4 1 643 251 §9.69% 24,7785 97 601 |
income = 55267000
= number_transactions, rfm_score
5 number_transactions = 2.000 and 1 533 206 38.65% 20,333.5 117 934 .5
rfm_score = 12.333
2 -
Model Summary; Cover 3 456: Frequency 1 577: Probability 45.63%

Figura 140. Medidas personalizadas de Excel mostradas en el visor de listas interactivas

Si se edita la plantilla de Excel, es posible crear todas las medidas personalizadas que se desee.

Modificacion de la plantilla de Excel

Aunque IBM SPSS Modeler se proporciona con una plantilla de Excel predefinida para utilizar con el
visor de listas interactivas, es posible que desee modificar la configuracién o agregar la suya propia. Por
ejemplo, es posible que los costes de la plantilla sean incorrectos para su organizacién y necesite
modificarlos.

Note: Si modifica una plantilla existente o crea una plantilla propia recuerde guardar el archivo con un
sufijo .xIt de Excel 2003.

Para modificar la plantilla predefinida con nuevos detalles de costes y beneficios y actualizar el visor de
listas interactivas con las nuevas cifras:

1. En el visor de listas interactivas, seleccione Organizar medidas del modelo del ment Herramientas.
En el cuadro de didlogo Organizar medidas del modelo, pulse en Conectar a Excel .

Seleccione el libro template_profit.xlt y pulse en Abrir para iniciar la hoja de calculo.

Seleccione la hoja de trabajo Parametros.

ok N

Modifique Costes fijo a 3.250,00 e Ingreso por encuestado a 150,00.
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|%£| Microsoft Excel - template_profit1.xlt =/l
@ File Edit Yiew Insert Format  Tools Data  Window Help  Adobe POF e
ﬁiﬂrid 20 - B L U IS = =88 s | - &n e A~

GAIM_1 - & 150

A [ 8 JD] E [ e | i

4 15
5
2]
7
g
E)
10 [
11 |
12 |Costs and revenue 1 | X
13 |- Fixed costs 326000 i
14 |- Wariable cast 0.50
15 |- Revenue per respondent I 1SD.UD_|
16
17
20 20
21 . | ™
M4 4 » W]y Model Measures % Settings # Configuration / |3 il | [2]]
Ready ML

Figura 141. Valores modificados en la hoja de trabajo Parametros de Excel

6. Guarde la plantilla modificada con un nombre de archivo exclusivo y relevante. Compruebe que tiene
una extension .x/t Excel 2003.

Save As m
Save in: |E] Classification_Module M Q- Q@ X i B - oToos -

My Recent
Documents

ermplate_profitl.xlk
i template_profit.xdk

My Documents

My Compuker

s

[ File: name: |temp|ategroﬁt_3250[xlt M [ Save i
My Mebwork —

Places Save as bype: |Temp|ate {*.udt) Ii] Cancel J

Figura 142. Alimacenamiento de la plantilla de Excel modificada

7. Utilice la barra de tareas de Windows (o pulse Alt+Tab) para volver al visor de listas interactivas.

En el cuadro de didlogo Seleccionar entradas para medidas personalizadas, seleccione las medidas que
desea visualizar y pulse en Aceptar.

128 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 17.1



8. Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Organizar medidas del modelo para actualizar la
visualizacién de la lista interactiva.

Obviamente, este ejemplo s6lo muestra una forma simple de modificar la plantilla de Excel; puede
realizar mas cambios para obtener los datos y transmitir los datos a la visualizacién de la lista interactiva,
o trabajar en Excel para producir otros resultados, como gréficos.

2 Interactive List: response[1] #4
@ File | sEdt o View Tools ¥ Gererate | () @ B B l l L
| Wiewer |L_G_ain&-}|_4%m10?.atiqns-'!
=——————
B Take S apshiot rSegment Finder -
Find segments with: High Probakility =
Targetfield: O® responze
| Maix. no. of new segments: »> Fine
Target value: 1 -
id Segment Rules Score |C0ver (] Frequency |Pr0babil'rty |Pr0f'rt margin |Cumulative | *::
All zegments including Remainder 13,504 1,952 14.45% o o] .ﬁ
= nth: st
1 o nLamer Excluded 1747 0 0.00% 8735 -3.250 +
maonths_customer = "0"
+
o | Brim_score Excluded 6,003 ) 0.00% 30015 -3,250
rfm_score == 0.000 )‘\
= rfm_score, income Q
3 rim_score = 12.333 and 1 955 436 G216% E8122.5 64,5725
income = 52213.000
= income
4 1 643 251 §9.69% 52,3285 147,201 |
income = 55267 .000
= number_transactions, rfm_score
3 number_transactions = 2.000 and 1 533 206 3865% 306335 1778345
rfm_score = 12.333
Model Summary; Cover 3 456: Freguency 1,577: Probahility 45 63%

Figura 143. Medidas personalizadas modificadas de Excel mostradas en el visor de listas interactivas

Almacenamiento de resultados

Para guardar un modelo y utilizarlo mas tarde durante la sesién interactiva, puede tomar una instantanea
del modelo, que aparecerd en la pestafia Instantaneas. Durante la sesion interactiva se puede acceder a las
instantaneas guardadas en todo momento.

Si continda de este modo, puede experimentar con tareas de mineria adicionales para buscar mas
segmentos. También puede editar segmentos existentes, insertar segmentos personalizados en funcién de
sus propias reglas de negocio, crear selecciones de datos para optimizar el modelo para grupos
especificos y personalizar el modelo de muchas otras maneras. Finalmente, puede incluir o excluir
explicitamente cada segmento para especificar cémo se va a puntuar.

Cuando esté satisfecho con los resultados, puede utilizar el ment Generar para generar un modelo que se
aflada a rutas o que se despliegue para realizar la puntuacion.

Si lo prefiere, para guardar su sesién interactiva y continuarla en otro momento, elija Actualizar nodo de

modelado en el ment Archivo. De esta manera, el nodo de modelado de lista de decisiones se actualizara
con la configuracion que esté utilizando, incluidas tareas de mineria, instantdneas de modelos, selecciones
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de datos y medidas personalizadas. La préxima vez que ejecute la ruta, asegtirese de que estd
seleccionada la opcién Usar informacion de sesién guardada en el nodo de modelado Lista de decisiones
para volver a iniciar la sesion en su estado actual.
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Capitulo 12. Clasificacidon de clientes de telecomunicaciones
(Regresion logistica multinomial)

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

Por ejemplo, imagine que un proveedor de telecomunicaciones ha segmentado su base de clientes por
patrones de uso de servicio, y ha categorizado a los clientes en cuatro grupos. Si los datos demograficos
se pueden utilizar para predecir la pertenencia a un grupo, se pueden personalizar las ofertas para cada
uno de los posibles clientes.

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

Este ejemplo se centra en la utilizacién de datos demogréficos para predecir patrones de uso. El campo
objetivo catpers tiene cuatro posibles valores que corresponden a los cuatro grupos de clientes:

Valor Label

1 Servicio bésico

2 Servicio electrénico
3 Servicio Plus

4 Servicio Total

Como el objetivo tiene varias categorias, se utiliza un modelo multinomial. En el caso de un objetivo con
dos categorias distintas, como si/no, verdadero/falso, o abandono/no abandono, se puede crear un
modelo binomial. Consulte el tema [Capitulo 13, “Abandono de clientes de telecomunicaciones (Regresion|
llogistica binomial)”, en la pdgina 139|para obtener mas informacién.

Generacion de la ruta

1. Afada un nodo de origen Archivo Statistics apuntando a telco.sav en la carpeta Dermos.
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13 Fields
Figura 144. Ruta de ejemplo para clasificar a los clientes mediante regresion logistica multinomial

a. Anada un nodo Tipo y pulse en Leer valores, asegurdndose asi de que todos los niveles de
medicién estan definidos correctamente. Por ejemplo, la mayoria de valores 0 y 1 se pueden
considerar marcas.

-

Clear Walues

Clear &l Walues

) Fi.eld . feazurement | Walues Miszing Check -_ Fale
{} gender ‘f) Mamirial 01 Mone N It e
{} reside f Continuous [1,8] Mone N Iruporst
{}tollfree 8 Flag 110 Mane N Inpaut
{}equip 8 Flag 140 Maone N Irupovst
{} callcard 8 Flag 110
Drefault:
{} wirgless 8 Flag . RE St
{{}} lomcpmon ﬁ Continuo Select Al Continuous
ﬁ} tollmon ‘% (Eorrﬁnuo Select Mone Categorical E
@ view currert fields  (© wi Select Fields bo| Flag %
LD Copy Ctrl+C Mominal
[B paste Special... Ctrisy Crclinal @

Figura 145. Definicion del nivel de medicion para campos muiltiples

Sugerencia: para cambiar propiedades de varios campos con valores similares (como 0 y 1), pulse
en la cabecera de la columna Valores para ordenar campos por valor y, a continuacién, mantenga
pulsada la tecla Mayts mientras utiliza el ratén o las teclas de flecha para seleccionar todos los
campos que quiera cambiar. A continuacién, puede pulsar con el botén derecho en los elementos
seleccionados para cambiar el nivel de medicién u otros atributos de los campos seleccionados.

Tenga en cuenta que es més correcto considerar sexo como campo con un conjunto de dos valores,
en lugar de marca, deje su valor de medicién como Nominal.

b. Defina el rol del campo custcat a Objetivo. El resto de campos debe tener sus roles definidas en
Entrada.
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Figura 146. Definicion del rol de campos

Puesto que el ejemplo se centra en datos demograficos, utilice un nodo Filtrar para afiadir tinicamente
los campos relevantes (region, edad, estado civil, direccién, ingresos, educacion, empleo, jubilacion, sexo,
residencia y custcat). Los otros campos se pueden excluir para este andlisis.

£4 Demographic

Fields: 42 in, 31 filtered, 0 renamed, 11 out

I Fisld - | Fiter I Field

region — region -

tenure M tenure i
age —_— age

matital —_— marital

address — > address

income: —_— income

ed — > ed

employ —_— employ

retire — > retire

tender e gender ~|
@ view currert fields  ©) Wiews unuzed field zeftings

Figura 147. Filtrado de los campos demogréficos

(Si lo prefiere, puede cambiar el rol de estos campos a Ninguno en lugar de excluirlos, o bien
seleccionar los campos que desee utilizar en el nodo de modelado.)

2. En el nodo Logistica, pulse en la pestafia Modelo y seleccione el método Por pasos. Seleccione
Multinomial, Efectos principales e Incluir constante en ecuacién.
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@ Build model for each split

Procedure: @) Multinoimisl @ Binomial
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Method:
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Model type: @) Main Effects ©) Full Factarial @) custom

adel Terms:

@ Include constant in eguation

Figura 148. Seleccion de opciones del modelo

Deje la Categoria base para objetivo como 1. El modelo compararé a otros clientes con aquellos que se
hayan suscrito al Servicio basico.

3. En la pestafia Experto, seleccione el modo Experto, después Salida y, en el cuadro de didlogo Salida
avanzada, seleccione Tabla de clasificacion.

-

"[ug'irét'i-é: Regression: Advanced Output m
|:| Summary statistics |:| Parameter estimates

D Likelihood ratio tests Confidence intersal: 950 :
[ azymptatic correlation [ azymptotic covariance

7] Goodness of 1t chi-square statistics (v Clazsificstion table

D fteration history for every 1 : stepls)
D Stepwize variable loadingz D Monotonicity measures

|:| Information criteria

Figura 149. Seleccion de opciones de salida

Exploracion del modelo

1. Ejecute el nodo para generar el modelo, que se afiade a la paleta de modelos en la esquina superior
derecha. Para ver sus detalles, pulse con el botén derecho en el nodo del modelo generado y
seleccione Examinar.
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La pestana Modelo muestra las ecuaciones utilizadas para asignar registros del campo objetivo. Hay
cuatro categorias, una de las cuales es la categoria base para la que no se muestran detalles de la
ecuaciéon. Se muestran los detallas para las otras tres ecuaciones, donde la categoria 3 representa Servicio

Plus y asi sucesivamente.

d custeat

J g

\9 ‘ }%Eile ) Generste

fdadel

Q=0

y BB B L,

E-Equstion Far 3
i 002157 * address +
05556 * [ed=1] +
07185 * [ed=2] +
{ D6729% [ed=3] +
L D4E4T * [ed=4] +
0.0:2133 * employ +
0.03447 * reside +
+-1.851

E-Equation For 2
{ 003635 * address +
217 *[ed=1]+
-1.508 * [eu=2] +
-0.9709 * [ed=3] +
Lo 0BT6E4 * [ed=4] +
002635 * employ +
01477 * reside +
+0.04901

[=-Equstion For 1
| Bage category
-+ 0.00000000000000000000

E-Equstion Far 4
i 002134 * address +
SBTFEZ *[ed=1]+
1,950 * [ed=2] +
{1453 % [ed=3] +
L 05843 * [ed=4] +
0.0424 * employ +
0.2576 * reside +
+ 01806

F.

Predictor Importance

Target: custcat

Least Important

- Wiesy: |Predictor Importance =

employ| : | : :
acldress—| : ; E E
reside] E E E E
1 I I I
0.0 0.2 04 06 08 1.0
T I I H

Most Important

Figura 150. Exploracion de los resultados del modelo

La pestafia Resumen muestra (entre otras cosas) el objetivo y las entradas (campos predictores) que
utiliza el modelo. Observe que éstos son los campos que se eligieron en base al método Por pasos, no la
lista completa enviada para consideracion.
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Figura 151. Resumen del modelo en el que se ven los campos Objetivo y Entrada

Los elementos que se muestran en la pestaiia Avanzado dependen de las opciones seleccionadas en el
cuadro de didlogo Salida avanzada del nodo de modelado.

Un elemento que siempre se muestra es el resumen de procesamiento de casos, que indica el porcentaje
de los registros que se incluyen en cada categoria del campo objetivo. Esto le proporciona un modelo
nulo que puede utilizar como base para comparar.

Sin construir un modelo que utilice predictores, su mejor opcién seria asignar todos los clientes al grupo
mas comun, que es el Servicio plus.

\3 ,}nﬁ File 4 Generste (iiew m 7 | 5 |

Case Processing Summary
N Marginal Percentage
Basic service 266 26.6%
E-service M7 M.7%
custcat
Plus service 281 281%
Total service 236 236%

]

Figura 152. Resumen del procesamiento de los casos

=
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Sobre la base de los datos de entrenamiento, si asignara todos los clientes al modelo nulo acertaria
281/1000 = 28,1% de las veces. La pestafia Avanzado contiene mas informacion que le permite examinar
las predicciones del modelo. Después, puede comparar las predicciones con los resultados del modelo
nulo para comprobar qué tal funciona el modelo con sus datos.

En la parte inferior de la pestafia Avanzado, la tabla Clasificaciéon muestra los resultados de su modelo,
que es correcto el 39,9% de las veces.

En concreto, su modelo es muy bueno en identificar clientes de Servicio total (categoria 4), pero no es
fiable al identificar clientes de Servicio electrénico (categoria 2). Si desea una mayor precision sobre los
clientes de la categoria 2, debera encontrar otro predictor para identificarlos.

% = pr—
chstcat

S & @

‘ j;ﬁ File ) Generste diiew

[]
Classification
Predicted
Basic (e Plus Total Percent
Observed service service service Correct
Basic service | 122 g 73 &1 42.9% |
E-service | 58 10 68 | a1 | 4 6%
Plus service a9 g 133 a1 47 3% |
Total service 47 12 43 134 26 .5%
Bverell 31 E% 3.8% 9% 27%| 29.9%
Percentage
=

Figura 153. Tabla de clasificacion

Dependiendo de lo que quiera predecir, el modelo puede ser totalmente adecuado para sus necesidades.
Por ejemplo, si no le interesa identificar a los clientes de la categoria 2, el modelo puede ser
suficientemente exacto. Este puede ser el caso si el Servicio electrénico se utiliza para atraer clientes pero
proporciona pocos beneficios.

Si, por ejemplo, su rentabilidad mas alta procede de los clientes de las categorias 3 o 4, el modelo puede
darle la informacién que quiere.

Para evaluar cémo se ajusta el modelo a los datos, en el cuadro de didlogo Salida avanzada hay
disponibles varios diagndsticos cuando se esta construyendo el modelo. Puede encontrar explicaciones de
los fundamentos mateméticos de los métodos de modelado utilizados en IBM SPSS Modeler en la
publicacion Manual de algoritmos de IBM SPSS Modeler, disponible en el directorio \ Documentation del
disco de instalacion.

Recuerde que estos resultados estan basados s6lo en los datos de entrenamiento. Para evaluar qué tal se

extiende el modelo a otros datos de casos reales, se utilizaria un nodo Particién para reservar un
subconjunto de registros para comprobacién y validacion.
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Capitulo 13. Abandono de clientes de telecomunicaciones
(Regresion logistica binomial)

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

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

Por ejemplo, suponga que un proveedor de telecomunicaciones estd preocupado por el namero de
clientes que se pasan a la competencia. Si pudiera utilizar los datos para predecir qué clientes es mas
probable que se pasen a otro proveedor, podria personalizar las ofertas para retener a tantos clientes
como sea posible.

Este ejemplo se centra en el uso de datos de uso para predecir el abandono de clientes (churn). Como el
objetivo tiene dos categorias distintas, se utiliza un modelo binomial. Si un objetivo tiene varias
categorias, se puede crear un modelo multinomial. Consulte el tema [Capitulo 12, “Clasificaciéon dd
[clientes de telecomunicaciones (Regresién logistica multinomial)”, en la pagina 131 para obtener mas
informacion.

Generacion de la ruta

1. Afada un nodo de origen Archivo Statistics apuntando a telco.sav en la carpeta Dermos.

@®—+®—+® —W—9—Q&

+

telco.sav Tyte important features Missing Walue Imputa.. k2 chyrn Analysis
el
+
+
o
- C ] \ [ ==u==
Hivi [ L&y EEEE
crwrn 28 Fields churn Tahle
1

churn

Figura 154. Ruta de ejemplo para clasificar a los clientes mediante regresion logistica binomial

2. Afada un nodo Tipo para definir los campos, asegurandose asi de que todos los niveles de medicién
estan definidos correctamente. Por ejemplo, la mayoria de los campos con valores 0 y 1 se pueden
considerar como marcas, pero algunos campos, como Sexo, se ven con mds precision como un campo
nominal con dos valores.
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Figura 155. Definicion del nivel de medicion para campos muiltiples

Sugerencia: para cambiar las propiedades de varios campos con valores similares (como 0 y 1), pulse
en la cabecera de la columna Valores para ordenar campos por valor y, a continuacién, mantenga
pulsada la tecla Mayts mientras utiliza el raton o las teclas de flecha para seleccionar todos los
campos que desee cambiar. A continuacién, puede pulsar con el botén derecho en los elementos
seleccionados para cambiar el nivel de medicién u otros atributos de los campos seleccionados.

3. Defina el nivel de medicién del campo abandono a Marca y defina el rol a Objetivo. El resto de
campos debe tener sus roles definidas en Entrada.

Type

' Clear &l Yalues |

Field I Measurement | walues | Missing | Check | Role
R @ riEy Ei (K] I BRI R %
@ loglong ‘f Continuous [-0.10536... Mone \ It
2 lagtal & Cortinuaus [1.74919... Mone " Input
@ logecui ‘f Continuous [2.73436... Mone \ It
'@}Iogcard ﬁCDrrtinuous [1 01460 Maone \ Irnporst
@Iogwire f(:orrtinuous [2.70136... Mone \ It
2 Ininc & Continuous [219722... Mone ™ Input
{} custoat &; Momiral 1234 Mone b It
{} churn 8 Flag 140 Mone @ Target |

@ Viewy currert fields  © Wiew unuzed field settings

(o) (coest) ooy | oos

Figura 156. Definicion del nivel de medicion y rol para el campo abandono

4. Anada un nodo de modelado Seleccién de caracteristicas al nodo Tipo.

El uso de un nodo Seleccién de caracteristicas permite eliminar predictores o datos que no aportan
ninguna informacién ttil en cuanto a la relaciéon predictor/objetivo.
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5. Ejecute la ruta.

6. Abra el nugget de modelo resultante, y desde el menti Generar, seleccione Filtrar para crear un
nodo Filtrar.

.Ehurn § - ﬁ

f) Generate

L

| e
E @ enerate Modeling Mode

— Maodel to Palette
|M°d8' L%mg&xJL e |
SR N R

3] F=0 )

| Rank | Field  Meazurement Importance Walue
|?| 1 G}}tenure f Continuous Ii‘ Important 1.0 =
|?| 2 4@} losglareg ﬁ Cortinuous |i| Importart 1.0
Eﬂ 3 '@} equip &b Mominal Ii‘ Important 1.0
|?| 4 4@} loneten ﬁ Cortinuous |i| Importart 1.0
Eﬂ 5 Q} employ ﬁ Continuous Ii‘ Important 1.0
|?| 51 4@} loncman ﬁ Cortinuous |i| Importart 1.0
W 7 #rinternet  gih Mominsl [%]mportart 1.0
|?| g 4@} ECuipmon ﬁ Cortinuous |i| Importart 1.0
m 9 {@} age ﬁ Continuous Ii‘ Important 1.0
i 102 ebil @5 Mominal [%]mportart 1.0
m 11 {@} address ﬁ Continuous Ii‘ Important 1.0
E'I 12 Q} callcard &3 Mamiral E| Importart 1.0
m 13 {@} cardten ﬁ Continuous Ii‘ Important 1.0
[ 14/ ed ol orcinal [&] mportant 1.0
m 15 {@} talten ﬁ Continuous Ii‘ Important 1.0
[ 16 G custeat g Mominsl [&] mportart 1.0
m 17 <{«} voice 6’5 Mominal Ii‘ Important 1.0
Eﬂ 18 @ cardmon ‘ﬁ Continuous |i| Importart 1.0
W 19 & logtol & Continuous (%] mportart 1.0
|?| 20 {#} wireless &fj Momirl @ Importart 1.0 - |

Selected fields: 27 Total fields available: 41

‘ [%]=095 [+]«=095 [=]«03

3 Screened Fields:

Field Measurement . Reszon
D @ retire &) Mominal Single category too large
D @ logwire f Continuous Too many missing values
D {&} logequi f Continuous Coefficient of variation below threshald

Figura 157. Generacion de un nodo Filtrar desde el nodo Seleccion de caracteristicas

No todos los datos del archivo telco.sav seran ttiles para predecir el abandono de clientes. Puede
utilizar un filtro para seleccionar sélo los datos que se consideren importantes como predictores.

7. En el cuadro de didlogo Generar filtro, seleccione Todos los campos marcados: Importante y pulse
en Aceptar.

8. Conecte el nodo Filtrar generado al nodo Tipo.
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Figura 158. Seleccion de campos importantes

9. Conecte al nodo Filtrar generado un nodo Auditoria de datos.
Abra el nodo Auditoria de datos y pulse en Ejecutar.

10. En la pestafia Calidad del explorador de auditoria de datos, pulse en la columna % Completo para
ordenar la columna por orden numeérico ascendente. Esto le permite identificar todos los campos que
contienen grandes cantidades de datos perdidos. En este caso, el tinico campo que tiene que corregir
es logtoll, que esta completo en menos de un 50%.

11. En la columna Imputar perdidos de logtoll, pulse en Especificar.

Data Audit of [28 fields] 72

\a Fle S Edt ¥ Generate

g | Gualty | Annctatians

Complete fields (9. [96.43% Complete records (%) |47.5%

Field Ieasurement Outliers: Extremes Action Impute Mis=zing Method | % Complete “Walid
{} Iogtall ﬁ Continuous & 0 Mane Mewver = Fixed 475
{}tenure ﬁ CortinuaLs a 0 Mane Mever Fineed 100
{} age ﬁ Continuous ] 0 Mone Blank Values Fixed 100
{{;} address ﬁ CortinuaLs 12 0 Mane MUl Walues Finead 100
{} income f Continuaous ] G Mane Bilank & bl waludFixed 100
{red ol orinal = e foeiay Fixed 100
{} employ ‘f Continuous g 0 Mone Specify Fixzed 100
{3 enuip & Flag i e Fixed 100
{} callcard 8 Flag -- - - Merver Fixed 100
{1‘}} wirgless 8 Flag -- - - Merer Fized 100
{{#} longman ‘f Continuous 18 4 Mone Mever Fioed 100
{1‘}} toliman ﬁ Continuaous a 1 Mane Merver Fized 100
{#}} ecjuipman f Cortinuos 2 0 Mone Meswver Fixed 100
{1‘}} cardman ﬁ Continuaous 11 3 Mane Merver Fized 100
'{{;} WwiFEman ﬁ CortinuaLs =] 1 Mane Mewver Finedd 100
{1‘}} Iongten ﬁ Continuaous 20 4 Mane Merver Fized 100
{{;}tolnen ﬁ CortinuaLs 18 2 Mane Mewver Finedd 100
{} cardten f Continuaous 11 G Mane Mlewer Fixed 100
O3 vaice 2 Flaa - -l Mewver Fiwedd 100

Figura 159. Imputacion de valores perdidos de logtoll

12. En Imputar cuando, seleccione Valores vacios y nulos. En Fijo como, seleccione Media y pulse en
Aceptar.

Si selecciona Media, se asegura que los valores imputados no afectan negativamente a la media de
todos los valores del conjunto completo de datos.
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Figura 160. Configuracion de imputacion

13. En la pestania Calidad del explorador de auditoria de datos, genere el Supernodo de valores

perdidos. Para ello, elija en los mentis:

Generar > Supernodo de valores perdidos

(@ Data Audit of [28 fields] #4

WG Fle | sEdt ¥ Generate = B
@‘ sty ! Mizzing “alues Superblode
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 Field MsSioalies neeitione Extremes Action | impute Missing | method || % Complete © | valid
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Figura 161. Generacion de un Supernodo de valores perdidos

En el cuadro de didlogo Supernodo de valores perdidos, aumente el Tamafio de la muestra al 50% y
pulse en Aceptar.

El Supernodo se muestra en el lienzo de rutas, con el titulo: Imputacion de valores perdidos.

14. Conecte el Supernodo al nodo Filtrar.
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Figura 162. Especificacion del tamafo de la muestra

15. Afada un nodo Logistica al Supernodo.

16. En el nodo Logistica, pulse en la pestaiia Modelo y seleccione el procedimiento Binomial. En el drea
Procedimiento binomial, seleccione el método Adelante.

dchurn
@
Mi tocle! M ;

hodel name; @ 2uto © Custom

~

@ Use partitioned data
@ Build model for each split

Procedure: ©) Muttinormis! @ Einomial

rBinomial Procedure

Categorical Inputs;

Field Matme |Cor|trast EBaze Category | 2

@ Include constant in eqgustion

Figura 163. Seleccion de opciones del modelo

=Y

17. En la pestafia Experto, seleccione el modo Experto y, a continuacién, pulse en Resultado. Aparecera
el cuadro de didlogo Salida avanzada.

18. En el cuadro de didlogo Salida avanzada, seleccione En cada paso como tipo de Representacion.
Seleccione Historial de iteraciones y Estimaciones de los parametros y pulse en Aceptar.
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Figura 164. Seleccion de opciones de salida

Exploracion del modelo

1. En el nodo Logistica, pulse en Ejecutar para crear el modelo.
El nugget del modelo se anade al lienzo de rutas y a la paleta Modelos en la esquina superior

derecha. Para ver los detalles, pulse con el botén derecho en el nugget de modelo y seleccione Editar

o Examinar.

La pestafia Resumen muestra (entre otras cosas) el objetivo y las entradas (campos predictores) que

utiliza el modelo. Observe que éstos son los campos que se eligieron segiin el método Adelante, no la

lista completa enviada para tener en cuenta.
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Figura 165. Resumen del modelo en el que se ven los campos Objetivo y Entrada

Los elementos que se muestran en la pestana Avanzado dependen de las opciones seleccionadas en el
cuadro de didlogo Salida avanzada del nodo Logistica. Un elemento que siempre se muestra es el
resumen de procesamiento de casos, que indica el nimero y el porcentaje de los registros que se
incluyen en el anélisis. Ademds, muestra el ntimero de casos perdidos (si los hay) en los que uno o
varios campos de entrada no estdn disponibles y los casos que no se seleccionaron.
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Figura 166. Resumen del procesamiento de los casos

K

2. Desplacese hacia abajo en el Resumen de procesamiento de casos para mostrar la Tabla de
clasificacién que se encuentra bajo Bloque 0: Bloque de comienzo.

El método Pasos sucesivos hacia adelante comienza con un modelo nulo (es decir, un modelo sin
predictores) que se puede utilizar como base para comparar con el modelo final construido. Por
convencion, el modelo nulo lo predice todo como 0, por lo que el modelo nulo tiene una precisién del
72,6% solo porque se predicen correctamente los 726 clientes que no han abandonado. Sin embargo,
los clientes que si han abandonado no se predicen de manera correcta en absoluto.
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Figura 167. Inicio de tabla de clasificacion: Bloque 0

3. Desplacese hacia abajo para mostrar la Tabla de clasificacién que se encuentra bajo Bloque 1: Método

= Pasos sucesivos hacia adelante.

Esta tabla de clasificacién muestra los resultados de su modelo a medida que se afiade un predictor
en cada paso. Ya en el primer paso (después de haber utilizado sélo un predictor) el modelo ha
aumentado la precisién de la prediccion de abandono de clientes del 0,0% al 29,9%.
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Figura 168. Tabla de clasificacion: bloque 1

4. Desplacese hasta la parte inferior de esta tabla de clasificacion.

La tabla de clasificacion muestra que el dltimo paso es el ntimero 8. En esta etapa, el algoritmo ha
decidido que ya no tiene que afiadir mds predictores al modelo. Pese a que la precisién de los clientes
que no abandonan ha disminuido ligeramente hasta el 91.2%, la precision de la predicciéon de los que si
lo han hecho ha aumentado del 0% inicial al 47,1%. Esta es una importante mejora con respecto al
modelo nulo original que no utilizaba predictores.
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Figura 169. Tabla de clasificacion: bloque 1

Para un cliente que quiere disminuir la cantidad de clientes que abandonan, una reduccién a casi la
mitad es un paso muy importante para proteger su flujo de ingresos.

Note: este ejemplo también demuestra que utilizar el porcentaje global como guia de la precisién de un
modelo puede ser equivoco en algunos casos. El modelo nulo original tenia una precisién general del
72,6%, mientras que el modelo final predicho tiene una precisién general del 79.1%. Sin embargo, como
hemos visto, la precisién de las predicciones de categorias individuales era ampliamente diferente.

Para evaluar como se ajusta el modelo a los datos, en el cuadro de didlogo Salida avanzada hay
disponibles varios diagnésticos cuando se esta construyendo el modelo. Puede encontrar explicaciones de
los fundamentos matematicos de los métodos de modelado utilizados en IBM SPSS Modeler en la
publicacion Manual de algoritmos de IBM SPSS Modeler, disponible en el directorio \ Documentation del
disco de instalacion.

Recuerde que estos resultados estdn basados sélo en los datos de entrenamiento. Para evaluar qué tal se

extiende el modelo a otros datos de casos reales, se utilizaria un nodo Particién para reservar un
subconjunto de registros para comprobacién y validacion.

150 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 17.1



Capitulo 14. Prevision del uso del ancho de banda (serie
temporal)

Previsiones con el nodo Serie temporal

Un analista que trabaja para un proveedor de banda ancha a nivel nacional debe generar previsiones de
las suscripciones de usuarios para predecir la utilizacién del ancho de banda. Las previsiones se deben
realizar para cada uno de los mercados locales que conforman la base nacional de suscriptores.
Utilizaremos el modelado de series temporales para generar previsiones acerca de los tres meses
siguientes para varios mercados locales. En un segundo ejemplo se muestra como puede convertir datos
de origen si no estan en el formato adecuado para introducirlos en el nodo Serie temporal.

Estos ejemplos usan la ruta llamada broadband_create_models.str, que hace referencia al archivo de datos
broadband_1.sav. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos de la instalacién de IBM SPSS
Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM SPSS Modeler en el menti Inicio de Windows.
El archivo broadband_create_models.str se encuentra en la carpeta streams.

En el dltimo ejemplo se muestra cémo aplicar los modelos guardados a un conjunto de datos actualizado
para ampliar las previsiones tres meses mas.

En IBM SPSS Modeler, puede generar varios modelos de series temporales en una tinica operacién. El
archivo de origen que utilizara tiene datos de series temporales para 85 mercados distintos, aunque por
motivos de simplicidad sélo vamos a modelar cinco de éstos y uno total para todos los mercados.

El archivo de datos broadband_1.sav tiene datos de uso mensuales para cada uno de los 85 mercados
locales. Para este ejemplo, sdlo se utilizaran las cinco primeras series; se creard un modelo distinto para
cada una de estas series y uno total.

El archivo también incluye un campo de fecha que indica el mes y el afio de cada registro. Se usara este
campo en un nodo Intervalos de tiempo para etiquetar los registros. IBM SPSS Modeler lee el campo de
fecha como si fuera una cadena, por lo que para poder usarlo en IBM SPSS Modeler debera convertir el
tipo de almacenamiento en un formato de fecha numérico mediante un nodo Rellenar.

AR FATERN = TN
) -t b >
>/ QU A

broadbaid_msa\r Fie Filler / Type
F ] .'f\.‘ ..; - -\.‘ # \
== o & - ©

Table [Market_1 Market_2 M.. Time wer\tals +" Biields

P

s
+
F

G A
Tahle fifields [Market 1 $TS-Market..

Figura 170. Ruta de ejemplo para mostrar el modelado de series temporales

El nodo Serie temporal exige que cada serie esté en una columna independiente, con una fila para cada

intervalo. IBM SPSS Modeler proporciona métodos para transformar los datos de manera que coincidan
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con este formato si es necesario.

Table (89 fields, 60 records)

\ad File = Edt £ Generate
r & i)
Teble | Annctations

Market 1 |Market_2 |Market 3 [Market_a |Market 5 [Market_6 |Market 7 [market_a |mar
1 3750 11489 11653 4571 2208 5483 G144 2383 S04]=
2 3846 11984 12228 4825 2301 [SE72 6390 2404 516
3 3894 12266 12897 5041 2352 5302 BETO (2489 523
4 4010 12801 3716 5211 2490 5899 5929 2574 540
5 4147 13291 14847 5333 2534 G017 732 2654 554
g 4335 13828 15413 5496 2664 6137 7493 2889 507
7 4554 14273 16108 5747 2738 6250 7702 786 590
8 4744 14864 16958 5885 2754 6439 7965 2847 603
g 4885 15130 17642 BOS3 2874 6TO1 8107 2867 G5
10 5020 15851 19453 6229 2975 6957 G966 3089 B34
11 5208 16509 19181 6320 3042 7111 BE84 3195 663
12 5379 17225 19885 6499 3095 72F5 6997 3341 GG
13 5574 18173 20565 6593 3199 7380 9326 3376 702
14 5828 19267 21155 6680 3207 7633 9543 3443 733
15 5942 20171 21685 6757 3298 7935 9673 3617 749
186 §133 21379 21964 6804 3387  @2a| 99 @vaz M
17 244 22067 22756 4915 3450 3464 10241 3831 794
18 274 23074 23464 7035 3528 @575 10440 3886 G29
19 6347 23729 24324 751 3546 3317 10763 3938 858
20 B339 24803 25351 7304 3604 9041 11012 3853 1R

[ [¥]

Figura 171. Datos de suscripcion mensuales para mercados locales de banda ancha

Creacion de la ruta

1. Cree una nueva ruta y afada un nodo de origen de archivo Statistics que apunte a broadband_1.sav.

2. Use un nodo Filtrar para filtrar los campos de Mercado_6 a Mercado_85, asi como los campos MES_y
ANO_, para simplificar el modelo.

Sugerencia: para seleccionar varios campos adyacentes en una tnica operacién, pulse en el campo
Mercado_6, mantenga pulsado el botén izquierdo del ratén y arréstrelo hasta el campo Mercado_85. Los
campos seleccionados se resaltardn en azul. Para anadir los otros campos, mantenga pulsada la tecla Ctrl
y pulse en los campos MES_ y ANO_.
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Figura 172. Simplificacion del modelo

Examen de los datos
Siempre es conveniente conocer la naturaleza de los datos antes de generar un modelo. ;Los datos

muestran variaciones estacionales? Aunque el modelizador experto puede buscar automaticamente el

mejor modelo estacional o no estacional para cada serie, a menudo puede obtener resultados de manera
mas rapida si limita la bisqueda a modelos no estacionales cuando no haya estacionalidad en los datos.
Sin examinar los datos para cada uno de los 85 mercados locales, podemos obtener una imagen

aproximada de la presencia o ausencia de estacionalidad al realizar un grafico del nimero total de
personas suscritas en los cinco mercados.
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Figura 173. Representacion del numero total de suscriptores

En la paleta Gréficos, afiada un nodo Grafico de tiempo al nodo Filtrar.
Anada el campo Total a la lista Series.
Desactive las casillas de verificacion Mostrar series en paneles separados y Normalizar.

i

Pulse en Ejecutar.
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Figura 174. Gréfico de tiempo del campo Total
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La serie muestra una tendencia ascendente muy suave sin indicios de variaciones estacionales. Puede
haber series individuales con estacionalidad, aunque parece que dicha estacionalidad no es una
caracteristica prominente de los datos en general.

Por supuesto, debe inspeccionar cada una de las series antes de descartar los modelos estacionales. A
continuacion, puede separar las series que muestren estacionalidad y realizar sus modelos

independientemente.

IBM SPSS Modeler facilita la representaciéon de varias series a la vez.

EdTotan

A

Piot: @ Selected series © Selected Time Series models

& Market_1

Series: & Market_2
& Market 3

¥ axis lsbel @ Detautt © Custom
|:| Display series in separate panels |:| Mormalize
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E Limit records  Maximum nuimber of records to plat: 2000

Figura 175. Representacion de varias series temporales

© N o o

Pulse en Ejecutar.

Vuelva a abrir el nodo Grafico de tiempo.

Elimine el campo Total de la lista Series (selecciénelo y pulse en el botén X rojo).
Anada los campos desde Mercado_1 hasta Mercado_5 a la lista.
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Figura 176. Gréfico de tiempo de varios campos

El examen de estos mercados revela una tendencia ascendente continua en cada caso. Aunque algunos
son un poco mds erraticos que otros, no presentan muestras de estacionalidad.

Definicion de las fechas
Ahora tiene que cambiar el tipo de almacenamiento del campo DATE_ al formato de fecha.
1. Conecte un nodo Rellenar al nodo Filtrar.

Abra el nodo Rellenar y pulse en el botén selector de campos.

3. Seleccione DATE_ para afadirlo a Rellenar campos.
4. Defina la condiciéon Reemplazar en Siempre.
5. Defina el valor de Reemplazar con en to_date(FECHA_).

156 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 17.1



Fill in fields:

@5 DATE_
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Replace with:

to_date(DATE )

(o cancel

Figura 177. Configuracion del tipo de almacenamiento de fecha

Cambie el formato de fecha predeterminado para que coincida con el formato del campo Fecha. Esto
es necesario para que la conversion del campo Fecha se lleve a cabo como se esperaba.

6. En el mend, seleccione Herramientas > Propiedades de ruta > Opciones para abrir el cuadro de
didlogo de opciones de rutas.

7. Defina el formato de fecha predeterminado en MES AAAA.
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Figura 178. Configuracion del formato de fecha

Definicion de los objetivos

1. Afada un nodo Tipo para definir el rol del campo DATE_ en Ninguna. Defina el rol a Objetivo en el
resto de campos (los campos Mercado_n y el campo Total).

2. Pulse en el botén Leer valores para rellenar la columna.
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Figura 179. Definicion del rol de varios campos

Configuracion del intervalo de tiempo

1. Afada un nodo Intervalos de tiempo (en la paleta de operaciones con campos).
2. En la pestafia Intervalos, seleccione Meses como intervalo de tiempo.

3. Seleccione la opcién Generar a partir de los datos.

4. Seleccione DATE_ como campo de generacion.
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Figura 180. Configuracion del intervalo de tiempo

5. En la pestafa Prevision, seleccione la casilla de verificacion Extender registros en el futuro.
6. Defina el valor en 3.
7. Pulse en Aceptar.
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Figura 181. Configuracion del periodo de prevision

Creacion del modelo

1. En la paleta de modelado, afiada un nodo Serie temporal a la ruta y conéctelo con el nodo Intervalos

de tiempo.

2. Pulse en Ejecutar en el nodo Intervalos de tiempo con toda la configuraciéon predeterminada. De esta
forma se activa el modelizador experto para decidir cuél es el modelo mas adecuado para cada serie

temporal.
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Figura 182. Seleccion del modelizador experto para series temporales

3. Anfada el nugget de modelo de serie temporal al nodo Intervalos de tiempo.

4. Conecte un nodo Tabla al modelo de serie temporal y pulse en Ejecutar.
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Figura 183. Ruta de ejemplo para mostrar el modelado de series temporales

Ahora hay tres nuevas filas (de la 61 a la 63) afiadidas a los datos originales. Estas son las filas para el

periodo de prevision, en este caso de enero a marzo de 2004.

También hay varias columnas nuevas: varias columnas $TI_, anadidas por el nodo Intervalos de tiempo,
y las columnas $TS-, afiadidas por el nodo Serie temporal. Las columnas indican lo siguiente para cada

fila (esto es, cada intervalo de los datos de las series temporales):
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Columna Descripcion

$TI_indiceTiempo Valor de indice del intervalo de tiempo para esta fila.

$TI_EtiquetaTiempo Etiqueta del intervalo de tiempo para esta fila.

$TI_Arfio Indicadores de mes y afio para los datos generados en
esta fila.

$TI_Mes

$TI_Recuento Ntumero de registros implicados en la determinacién de
nuevos datos para esta fila.

$TI_Futuro Indica si esta fila contiene datos de previsiones.

$TS-nombrecol Datos del modelo generado para cada columna de datos
originales.

$TSLCI-nombrecol Valor del intervalo de confianza inferior para cada
columna de datos del modelo generado.

$TSUCI-nombrecol Valor del intervalo de confianza superior para cada
columna de datos del modelo generado.

$TS-Total Total de los valores de $TS-nombrecol de esta fila.

$TSLCI-Total Total de los valores de $TSLCI-nombrecol de esta fila.

$TSUCI-Total Total de los valores de $TSUCI-nombrecol de esta fila.

Las columnas de mayor relevancia para la operaciéon de prevision son $TS-Mercado_n, $TSLCI-Mercado_n
y $TSUCI-Mercado_n. En concreto, estas columnas contienen en las filas desde la 61 hasta la 63 los datos
de previsiones de suscripciones de usuarios y los intervalos de confianza para cada mercado local.

Examen del modelo

1. Pulse dos veces en el nugget de modelo de serie temporal para mostrar datos de los modelos
generados para cada mercado.

Observe como el modelizador experto ha decidido crear un tipo distinto de modelo para Mercado 5
respecto al tipo que ha generado para el resto de mercados.
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[ Market_2 Holts linest tr ... a 01 359 16.0 0.003
@ Market_3 Holts linear tr... 1] 0.255 15.76 16.0 047
[ Market_4 Holts linesr tr ... a 025 27714 16.0 0.034
[ market s Wirders acd... 1] 0.544 11.888 15.0 0688
[ Tatal Holts linesr tr ... a 0.049 27 B1E 16.0 0.035
Summary Statistics
Statistic StationaryR=2 |G of i,
SUMBMARY WEL 1 0247 21235 15833 036
SUMMARY SE 0168 10735 0405 0.396
SUMBMARY PlIrdIRALIRA 0.043 853 15 0.003
SUMMARY M2 INLIN 0544 338 16 083
SUMBMARY PERCEMTILE 5 0.043 853 15 0.003
SUMMARY PERCEMTILE ... 0.048 ] 13 0003
SUMBARY PERCEMTILE ... 0103 11 0458 1575 0.026
SUMBMARY PERCEMTILE ... 0.254 21 BE8 16 0252
SUMBARY PERCEMTILE ... 0.334 29761 16 0.749
SUMBMARY PERCEMTILE ... 0544 354 16 04931
SUMBARY PERCEMTILE ... 0544 3549 16 04931

Figura 184. Modelos de series temporales generados para los mercados

La columna Predictores muestra cudntos campos se han usado como predictores para cada
objetivo,en este caso, ninguno.

El resto de columnas de esta vista muestra varias medidas de bondad de ajuste para cada modelo.
La columna Restacionaria**2 muestra el valor de R cuadrado estacionaria. Este estadistico
proporciona una estimacion de la proporcién de la variacion total de la serie que se explica con el
modelo. Cuanto mayor sea el valor (hasta un maximo de 1.0), mejor se ajustard el modelo.

Las columnas Q, df y Sig. relacionan el estadistico de Box-Ljung, una prueba de la aleatoriedad de
los errores residuales en el modelo. Cuanto mas aleatorios sean los errores, mas posibilidades hay de
que sea un buen modelo. Q es el estadistico de Box-Ljung, mientras que df (grados de libertad)
muestra el nimero de pardmetros del modelo que pueden variar libremente cuando estiman un
objetivo concreto.

La columna Sig. ofrece el valor de significacion del estadistico de Box-Ljung, que aporta otra
indicacion de si el modelo se ha especificado correctamente. Un valor de significacién inferior a 0,05
indica que los errores residuales no son aleatorios, lo que implica que existe una estructura en la
serie observada que el modelo no explica.

Considerando los valores R cuadrado estacionaria y significacion, los modelos que el modelizador
experto ha seleccionado para Mercado_1, Mercado_3 y Mercado_5 son muy aceptables. Los valores Sig.
de Mercado_2 y Mercado_4 son inferiores a 0,05, lo que indica que puede ser necesario experimentar
con modelos que se ajusten mejor a estos mercados.

Los valores de resumen que aparecen en la parte inferior de la representacion proporcionan
informacién sobre la distribucién de los estadisticos en todos los modelos. Por ejemplo, el valor
medio de R cuadrado estacionaria de todos los modelos es 0,247, mientras que el minimo de ese
valor es 0,049 (el del modelo Total) y, el maximo, 0,544 (valor de Mercado_5).
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ET denota el error estandar en todos los modelos de cada estadistico. Por ejemplo, el error estandar
del valor de R cuadrado estacionaria en todos los modelos es 0,169.

La secciéon de resumen también incluye valores de percentiles que ofrecen informacién sobre la
distribucion de los estadisticos en todos los modelos. Para cada percentil, ese porcentaje de modelos
tiene un valor del estadistico de ajuste por debajo del valor establecido.

Asi, por ejemplo, solo el 25% de los modelos tienen un valor de R cuadrado estacionaria inferior a
0,121.

2. Pulse en la lista desplegable Ver y seleccione Avanzado.
La representaciéon muestra varias medidas adicionales de bondad de ajuste. R**2 es el valor R

cuadrado, una estimacién de la variacion total en una serie temporal que se puede explicar mediante
el modelo. Como el valor maximo de la estadistica es 1,0, los modelos adecuados en este sentido.

6 fields &

— w

. j:‘ File 3 Generate

Mumber of recards used in estimation: 60

MAPE MAE | MawAPE | MaxAE Morm. BIC @ o | s
17 0.94 73869 2147 x24T 915 553 16.0 0.931
TG 0594 347 1 86T 927 549 120549 3549 160 0.003
33 0776 306877 1918 1,030.105 124 1576 16.0 0.47
45 073 7949 1842 233544 9329 2774 160 0.034
32 0936 39963 2481 137 B33 5114 11588 150 0633
F4 0.094 1,326.071 0.299 7 062 662 15243 27 E16 16.0 0.035
[EX] ——————————— |
Summary Statistics
[mare MAE Mz APE Mz AE [Horm.BIC @ |t | 5ig. |
0.744 356,532 1776 1 602733 10899 21235 15833 0.36
0.328 490119 0.758 2,702.397 2641 10738 0.403 0.396
0.094 39.963 0.299 137 633 5114 5.93 15 0.003
0.94 1 ,326.071 2.481 7 062 662 15243 3589 16 0.931
0.094 39.963 0.299 137 633 5114 5.93 15 0.003
0.094 39.963 0.299 137 633 5114 5.53 15 0.003
0.605 65393 1.475 202796 5.691 11.045 1575 0.026
0.5858 193183 1.93 580.747 10694 21 B85 16 0252
0.94 SE67.559 223 2538245 12586 29761 16 0.743
0.94 1,326.071 2.481 ¥ 052 662 15243 359 16 04531
0.94 1 ,326.071 2.4581 7 062 662 15243 3548 16 0.931
Xl e * |

Figura 185. Representacion avanzada de modelos de series temporales

RMSE es el raiz del error cuadratico promedio, una medida que indica cuanto difieren los valores
reales de una serie de los valores predichos por el modelo, y se expresa en las mismas unidades que
las utilizadas para las series. Como se trata de una medicién de un error, es deseable que este valor
sea el menor posible. A primera vista, parece que los modelos de Mercado_2 y Mercado_3, son
aceptables segtin las estadisticas que se han obtenido hasta ahora, si bien son menos precisas que las
obtenidas para los otros tres mercados.

Estas medidas de bondad de ajuste adicionales incluyen los errores absolutos porcentuales promedio
(MAPE y MaxAPE). El error absoluto porcentual mide lo que varia una serie objetivo respecto al
nivel predicho por el modelo, expresado como un valor de porcentaje. Al examinar la media y el
maximo en todos los modelos, puede obtener una indicacién de la incertidumbre de las predicciones.
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El valor MAPE muestra que todos los modelos muestran una media de incertidumbre inferior al 1%,
que es un valor muy bajo. El valor MaxAPE muestra el error absoluto maximo porcentual y resulta
atil para imaginar un escenario del peor de los casos para las previsiones. Muestra que el error
porcentual mas grande de cada modelo pertenece al rango comprendido entre 1,8 y 2,5%
aproximadamente, de nuevo unos valores muy bajos.

MAE el valor (error absoluto medio) muestra la media de los valores absolutos de los errores de
prevision. Al igual que el valor RMSE, se expresa en las mismas unidades que las empleadas para
las series. MaxAE muestra el mayor error previsto en las mismas unidades e indica el peor de los
casos para las previsiones.

Aunque estos valores absolutos son interesantes, también lo son los valores de los errores de
porcentaje (MAPE y MaxAPE) que son més titiles en este caso, ya que las series objetivo representan
los niimeros de suscriptores para mercados de tamafios distintos.

¢Los valores MAPE y MaxAPE representan una cantidad aceptable de incertidumbre con los
modelos? Son verdaderamente muy bajos. En situaciones como ésta, entra en escena el sentido
comun empresarial, ya que el riesgo aceptable ird cambiando segtin el problema. Asumiremos que
los estadisticos de bondad de ajuste estan dentro de los limites aceptables y continuaremos
observando los errores residuales.

Examinar los valores de las funciones de autocorrelacion (FAS) y las autocorrelaciéon parcial (FAP) de
los residuos del modelo ayuda a comprender los modelos mejor que si sélo se consultan los
estadisticos de bondad de ajuste.

Un modelo de serie temporal bien especificada capturara todas las variaciones no aleatorias,
incluyendo estacionalidad, tendencia o ciclica y otros factores importantes. En este caso, un error no
se debe correlacionar con si mismo (autocorrelacionado) con el tiempo. Una estructura significativa
en alguna de las funciones de correlaciéon implicaria que el modelo subyacente estd incompleto.

3. Pulse en la pestafia Residuos para ver los valores de la funciéon de autocorrelacién (FAS) y la funcién
de autocorrelacion parcial (FAP) de los errores residuales del modelo del primer mercado local.
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Figura 186. Valores de FAS y FAP de los mercados

En estos graficos, los valores originales del error variable se han retardado en periodos de 24 horas y
se comparan con el valor original para ver si existird algtn tipo de correlacién con el tiempo. Para
que el modelo sea aceptable, ninguna de las barras del grafico superior (FAS) se debe extender fuera
del area sombreada, en una direccién positiva (arriba) o negativa (abajo).

En este caso, debe comprobar el gréfico inferior (FAP) para ver si la estructura se confirma. El
gréafico FAP controla las correlaciones después de controlar los valores de las series en los puntos
temporales intercalados.

Los valores de Mercado_1 estan en el drea sombreada, por lo que podemos continuar y comprobar los
valores del resto de mercados.

4. Pulse en la lista desplegable Mostrar grafico de modelo para ver estos valores en el resto de
mercados y los totales.

Los valores para Market_2 y Market_4 son causa de preocupacién, confirmando nuestras sospechas de
sus valores Sig.. Necesitamos experimentar con algunos modelos diferentes en esos mercados en
algunos puntos para ver si podemos obtener mejores resultados, pero para el resto de este ejemplos,
nos concentraremos en lo que podemos aprender del modelo Mercado_1.

5. En la paleta Graficos, anada un nodo Gréfico de tiempo al nugget de modelo Serie temporal.
6. En la pestaiia Gréfico, desactive la casilla de verificacién Mostrar series en paneles separados.

7. En la lista Serie, pulse en el botén selector de campos, seleccione los campos Mercado_1 y
$TS-Mercado_1, y pulse en Aceptar para afadirlos a la lista.

8. Pulse en Ejecutar para ver un gréfico de lineas de los campos reales y de previsiones del primer
mercado local.
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Figura 187. Seleccion de los campos que se van a representar

Observe cémo se extiende la linea de prevision ($TS-Mercado_1) mds alld del final de los datos reales.
Ahora tiene una prevision de la demanda esperada para los tres meses siguientes en este mercado.

Las lineas de los datos reales y de previsiones de toda la serie temporal estdn muy cerca en el
gréfico, lo que indica que es un modelo fiable para esta serie temporal en particular.
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Figura 188. Gréfico de tiempo de datos reales y de previsiones de Mercado_1

10.
11.
12.

13.

14.

15.

Guarde el modelo en un archivo para usarlo en un futuro ejemplo:

Pulse en Aceptar para cerrar el gréfico actual.

Abra el nugget de modelo Serie temporal.

Seleccione Archivo > Guardar nodo y especifique la ubicacién del archivo.
Pulse en Guardar.

Tiene un modelo fiable para este mercado en particular, pero ;qué margen de error tiene la
prevision? Puede obtener una indicacién de esto si examina el intervalo de confianza.

Pulse dos veces en el tltimo nodo Serie temporal de la ruta (con la etiqueta Mercado_1
$TS-Mercado_1) para volver a abrir este cuadro de didlogo.

Pulse en el botén selector de campos y afiada los campos $TSLCI-Mercado_1 y $TSUCI-Mercado_1 a la

lista Series.
Pulse en Ejecutar.
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Figura 189. Adicion de campos para representar

Ahora tiene el mismo gréfico de antes, pero con los limites superior ($TSUCI) e inferior ($TSLCI) del
intervalo de confianza afiadidos.

Observe como divergen los limites del intervalo de confianza a lo largo del periodo de previsién, lo que
indica que aumenta la incertidumbre al hacer previsiones mas lejos en el tiempo.

No obstante, a medida que transcurra cada periodo de tiempo, tendra datos de uso reales
correspondientes a otro mes (en este caso), en los que podra basar la prevision. Puede leer los nuevos
datos en la ruta v volver a aplicar el modelo ahora que sabe que es fiable. Consulte el tema
laplicacion de modelos de series temporales” en la pagina 171/ para obtener més informacién.
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Figura 190. Grafico de tiempo con intervalo de confianza anadido

Resumen

Ha aprendido a usar el modelizador experto para generar previsiones para varias series temporales y ha
guardado los modelos resultantes en un archivo externo.

En el ejemplo siguiente, verd como se transforman datos de series temporales no estdndar en un formato
adecuado para realizar introducir datos en un nodo Serie temporal.

Nueva aplicacién de modelos de series temporales

En este ejemplo se aplican los mismos modelos de series temporales del primer ejemplo de serie
temporal, pero también se puede usar de manera independiente. Consulte el tema I”Previsiones con e1|
fnodo Serie temporal” en la pagina 151| para obtener mas informacion.

Como en el escenario original, un analista que trabaja para un proveedor de banda ancha a nivel nacional
debe generar previsiones mensuales de suscripciones de usuarios para cada mercado local con el objetivo
de poder predecir los requisitos de ancho de banda. Ya ha utilizado el modelizador experto para crear
modelos y hacer una previsién de tres meses.

Se ha actualizado el almacén de datos con los datos reales del periodo de previsién original, por lo que
desea usar esos datos para ampliar las previsiones tres meses mas.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada broadband_apply_models.str, que hace referencia al archivo de
datos denominado broadband_2.sav. Estos archivos estdn disponibles en el directorio Demos de la
instalacion de IBM SPSS Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM SPSS Modeler en el
ment Inicio de Windows. El archivo broadband_apply_models.str se encuentra en la carpeta streams.
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Recuperacion de la ruta

En este ejemplo, volvera a crear un nodo Serie temporal a partir del modelo de serie temporal guardado
en el primer ejemplo. No se preocupe si no ha guardado ningtin modelo: hemos incluido uno en la
carpeta Demos.

1. Abra la ruta broadband_apply_models.str del directorio streams en Demos.

‘;‘ 's-_ ;:\\ .-"-+—_:\\_I _21\‘\ \‘\,
| | .. y '. = -. re' y -. y
— i — &3 — (5 — %

broadhand_2.sav Filter Filler Type Tirne Igtervals

Tahle

Figura 191. Apertura de la ruta

Table (89 fields, 63 records) [Z]T
\ad File |5 Edit ¥ Generate T m
- .
Table: || Annotations |
1 |Market_82 |Market_83 |Market_84 |Market 85 |Total | YEAR_[MONTH_ [DaTE. |
44 SGE0 20482 14328 16935 17917..2002 8 A1G 2002 =]
45 G013 21211 14343 17173 162492002 9 SEP 2002
45 1320 21893 14333 17601 18601.. 2002 10 OCT 2002
47 £3093 22471 14223 17816 169452002 11 MO 2002
45 B4BE7 23112 14514 17937 193432002 12 DEC 2002
43 BS518 23686 4856 18003 197522003 1 J&N 2003
50 BS570 24668 15182 17675 20148.. 2003 2 FEE 2003
51 FESE7 25463 15708 16214 205402003 3 MaR 2003
52 F7527 25868 16155 18567 209222003 4 APR 2003
53 7724 26284 16521 19190 21300..2003 5 Ma 2003
54 FBG44 26468 16567 19938  21FE9.. 2003 & JUN 2003
55 F9878 26781 16618 20876 220042003 7 JUL 2003
56 71538 27566 16553 21514 20398..2003 & A1G 2003
57 7362 26164 16597 21773 229732003 9 SEP 2003
58 74167 28693 1GR9 22266  23160..2003 10 OCT 2003
59 76036 28922 16748 22559 23616.. 2003 11 MO 2003
60 76630 29811 16798 23018 24067.. 2003 12 DEC 2003
&1 79002 30034 17122 23160 245092004 1 JAN 2004
62 81123 30091 17561 23698 24068.. 2004 2 FEE 2004
B3 3908 30162 17894 24355 253832004 3 MAR 2004 |~
[H1]

Figura 192. Datos de ventas actualizados

Los datos mensuales actualizados se recopilan en broadband_2.sav.
2. Conecte un nodo Tabla al nodo Archivo IBM SPSS Statistics, abra el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.

Note: el archivo de datos se ha actualizado con los datos reales de las ventas de enero a marzo de
2004, en las filas 61 a 63.

3. Abra el nodo Intervalos de tiempo en la ruta.
4. Pulse en la pestafia Prevision.
5. Asegtrese de que Extender registros en el futuro esta definido como 3.
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Figura 193. Comprobacion de la configuracion del periodo de prevision

Recuperaciéon del modelo guardado

1. En el ment de IBM SPSS Modeler, seleccione Insertar > Nodo de archivo y seleccione el archivo
TSmodel.nod en el directorio Demos (o use el modelo de serie temporal que guardé en el primer
ejemplo de serie temporal).

Este archivo contiene los modelos de series temporales del ejemplo anterior. La operacién de insercién
coloca el correspondiente nugget de modelo de serie temporal en el lienzo.

—h@—h?—hﬁ —

=
broadhand_2.sav Filter Filler Type Time Intervals

B flelds Table

Figura 194. Adicion del nugget de modelo

Generacion de un nodo de modelado

1. Abra el nugget de modelo Serie temporal y seleccione Generar > Generar nodo de modelado.
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De esta forma se coloca un nodo de modelado Serie temporal en el lienzo.

= . iMoTargets;
L ] % Lat F L e F L y
e | i | — i s % T B . 4
broadband_2.sav Filter Filler Type Time Iptervals

-

Tahle

Gfields

Figura 195. Creacion de nodos de modelado a partir del nugget de modelo

Generacion de nuevos modelos

Cierre el nugget de modelo Serie temporal y eliminelo del lienzo.

1.
El modelo antiguo se cre6 utilizando 60 filas de datos. Tiene que generar un nuevo modelo basado en
los datos de ventas actualizados (63 filas).
2. Conecte el nodo de generacién Serie temporal que acaba de crear a la ruta.
Filter Filler Type Time Iriter\rals G fields

hroadband_2.sav

Figura 196. Adicion del nodo de modelado a la ruta
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Figura 197. Reutilizacion de configuraciones almacenadas para modelos de series temporales

3. Abra el nodo Serie temporal.

4. En la pestaiia Modelo, compruebe que ha activado Continuar con la estimacion utilizando modelo(s)

existente.

5. Pulse en Ejecutar para colocar un nuevo nugget de modelo en el lienzo y en la paleta Modelos.
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Examen del nuevo modelo

Table (30 fields. 66 records) =Jo&d

\ad File = Edt £ Generste

——————
Tt | oectaons
e e =
FTI_TimeLahel |$TI_Year | $TI_Morth |$TI_Court | $TI_Future | $TSMarket 1 | $TSLCIMarket 1

47 Mov2002 2002 1 a 10552 10365 <]
48 Dec2002 2002 12 1 ] 10593 10408

49 Jan 2003 2003 A 1 a 10653 10466

50 Feb 2003 2005 2 1 o 10740 10553

5 Mar 2003 20035 3 1 a 10851 10664

52 Spr 2003 2003 4 1 o 10909 10722

53 May 2003 2003 5 1 a 11153 10966

54 Jun 2003 20035 B 1 o 11178 10991

55 Jul 2003 o003 7 1 o 11382 11185

56 Sug2003 2003 @8 1 o 11408 11221

57 Sep2003 2003 8 1 o 11627 11440

55 Oct 2003 2003 10 1 o 11795 11608

59 Mov 2003 2003 A1 1 ] 11869 11682

£0 Dec2003 2003 42 1 o 11793 11607

B Jan 2004 2004 A 1 ] 11686 11500

62 Feb 2004 2004 2 1 o 11596 11710

63 Mar 2004 2004 3 1 ] 11996 11810

64 Spr 2004 2004 4 o 1 12278 12056

65 May 2004 2004 5 ] 1 124186 12100

66 Jun 2004 2004 B a 1 12553 12167

K S——

Figura 198. Tabla con una nueva prevision

1. Conecte un nodo Tabla al nuevo nugget de modelo Serie temporal del lienzo.
2. Abra el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.

El nuevo modelo sigue haciendo previsiones con tres meses de antelacién, ya que se estd reutilizando
la configuracion almacenada. Sin embargo, en este ejemplo predice de abril a junio porque el periodo
de estimacién (especificado en el nodo Intervalos de tiempo) termina ahora en marzo en lugar de en

enero.
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Figura 199. Especificacion de los campos que se van a representar

3. Conecte un nodo de grafico de tiempo al nugget de modelo de serie temporal generado.

Esta vez vamos a usar la representacion de un grafico de tiempo especialmente disefiada para

modelos de series temporales.

4. En la pestafia Gréfico, seleccione la opcién Modelos de serie temporal seleccionada.

5. En la lista Serie, pulse en el botén selector de campos, seleccione el campo $TS-Mercado_1 y pulse en

Aceptar para anadirlo a la lista.
6. Pulse en Ejecutar.

Ahora ya tiene un grafico que muestra las ventas reales de Mercado_1 hasta marzo de 2004, ademas de la

prevision (prediccion) de ventas y el intervalo de confianza (indicado por la zona sombreada en azul)

hasta junio de 2004.

Como en el primer ejemplo, los valores de prevision siguen fielmente los datos reales a lo largo de todo
el periodo de tiempo, lo que indica una vez mas que tiene un buen modelo.
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Figura 200. Prevision ampliada hasta junio

Resumen

Ha aprendido a aplicar modelos guardados para ampliar las previsiones anteriores cuando hay mas datos
actuales disponibles sin necesidad de volver a generar los modelos. Obviamente, si hay motivos para
pensar que un modelo ha cambiado, debera volver a generarlo.
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Capitulo 15. Previsidon de ventas por catalogo (Serie temporal)

Una compafiia de venta por catdlogo esta interesada en hacer previsiones de las ventas mensuales de su
linea de ropa masculina en base a los datos de ventas de los tltimos 10 afios.

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

En un ejemplo anterior hemos visto como se puede permitir que el modelizador experto decida cudl es el
modelo mas adecuado para la serie temporal. Ahora veremos més detenidamente los dos métodos
disponibles cuando el usuario elige un modelo: suavizado exponencial y ARIMA.

Para ayudarle a elegir un modelo adecuado, es recomendable representar primero la serie temporal. La
inspeccién visual de una serie temporal puede, por lo general, ser una buena guia para elegir. En
concreto, debe preguntarse:

* ¢(Dispone la serie de una tendencia global? Si es asi, ¢la tendencia parece constante o, por el contrario,
parece desaparecer con el tiempo?

 (La serie muestra estacionalidad? Si es asi, ;parece que las fluctuaciones estacionales crecen con el
tiempo, o parecen ser constantes a lo largo de periodos sucesivos?

Creacion de la ruta

1. Cree una nueva ruta y aflada un nodo de origen de archivo Statistics que apunte a catalog_seasfac.sav.

@® —© —©

catalog_seasfac.sav  Time Iptervals S men
+

¥y " &
men [men $TS-men]

Figura 201. Prevision de ventas por catdlogo
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Figura 202. Especificacion del campo objetivo

[eont

2. Abra el nodo de origen de IBM SPSS Statistics y seleccione la pestafa Tipos.
3. Pulse en Leer valores y, a continuacion, en Aceptar.

4. Pulse en la columna Rol del campo men y defina el rol a Objetivo.

5. Defina el rol del resto de los campos como Ninguna y pulse en Aceptar.

FPeriodicity; 12

o s st st

Time Interval:

©) Start labeling from first record @ Build from data

Field:

Meww field name extension:  |$TI_ Addas @ Prefix © Suffix

Figura 203. Configuracion del intervalo de tiempo
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Conecte un nodo Intervalos de tiempo al nodo de origen de IBM SPSS Statistics.

6.

7. Abra el nodo Intervalos de tiempo y establezca Intervalo de tiempo en Meses.
8. Seleccione Generar a partir de los datos.

9. Establezca Campo como fecha y pulse en Aceptar.

an
|

X}
][]

Piot: @ Selected series © Selected Time Series models

& men

Series:

W axis lsbel @ Defaut © Custom

| Dizplay seties in separste panels [

[& Line
[ Paint
D Smoother

Display:

@ Limit records  Maximum number of records to plot: 2000

Figura 204. Representacion de la serie temporal

10. Conecte un nodo Gréfico de tiempo al nodo Intervalos de tiempo.
11. En la pestafia Gréfico, afiada men a la lista Series.

12. Desactive la casilla de verificacion Normalizar.

13. Pulse en Ejecutar.

Capitulo 15. Previsién de ventas por catalogo (Serie temporal)

181



Examen de los datos
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Figura 205. Ventas reales de ropa masculina

La serie muestra una tendencia ascendente general, es decir, los valores de la serie tienden a aumentar
con el tiempo. La tendencia ascendente es aparentemente constante, lo que indica una tendencia lineal.

La serie también tiene un marcado patrén estacional con maximos anuales en diciembre, como indican las
lineas verticales del grafico. Las variaciones estacionales parecen crecer con la tendencia ascendente de la
serie, que sugiere que la estacionalidad es mas multiplicativa que aditiva.

1. Pulse en Aceptar para cerrar el grafico.

Una vez que ha identificado las caracteristicas de la serie, puede intentar modelarla. El método de
suavizado exponencial es 1til para hacer previsiones de las series que muestran una tendencia,
estacionalidad o ambas. Como hemos visto, sus datos tienen ambas caracteristicas.

Suavizado exponencial

Generar el modelo de suavizado exponencial que mejor se ajuste implica determinar el tipo de modelo,
esto es, si debe incluir tendencia, estacionalidad o ambas cosas, y, a continuacién, obtener los parametros
que mejor se ajusten al modelo elegido.

El grafico de ventas de prendas para hombre a lo largo del tiempo sugiere un modelo con un
componente de tendencia lineal y uno de estacionalidad multiplicativa. Esto implica un modelo Winters.
En primer lugar, sin embargo, exploraremos un modelo simple (sin tendencia ni estacionalidad) y, a
continuacién, un modelo Holt (que incorpora tendencia lineal pero no estacionalidad). lo que le permitira
practicar la identificaciéon de los casos en los que un modelo no se ajusta bien a los datos, habilidad
esencial para generar un modelo correctamente.
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Model name: @ Auto © Custom

D Continue estimation using existing madel(s)
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Estimate model using all records
Mo forecast period specified
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Wazxitmum number of lags in ACF and PACF output: E

D Euiled scoring model only

Figura 206. Especificacion de suavizado exponencial

Comenzaremos con un modelo de suavizado exponencial simple.

1. Conecte un nodo Serie temporal al nodo Intervalos de tiempo.

2. En la pestafia Modelo, en Método, seleccione Suavizado exponencial.

3. Pulse en Ejecutar para generar el nugget.

Capitulo 15. Previsién de ventas por catalogo (Serie temporal)

183



ﬁ [men $TS-men]

Piat: @ Selected series © Selected Time Series models

f men é

Series; f FTS-men
*
¥ awis label @ Default Custom | vg

|:| Display series in separate panels D Mormalize

Display: E Line
[T Pairt
|:| Smoother

E Limit records  Maximum number of records to plot: 2000

(o) (B un] [ cancel _

Figura 207. Representacion del modelo de serie temporal

4. Conecte un nodo Grafico de tiempo al nugget de modelo.

5. En la pestafia Grafico, afiada men y $TS-men a la lista Series.
6. Desactive las casillas de verificacion Mostrar series en paneles separados y Normalizar.
7. Pulse en Ejecutar.
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Figura 208. Modelo de suavizado exponencial simple

El grafico men representa los datos reales y $TS-men denota el modelo de serie temporal.

Aunque el modelo simple muestra una tendencia ascendente gradual (y bastante marcada), no tiene
en cuenta la estacionalidad. Puede rechazar este modelo sin ningtin problema.

8. Pulse en Aceptar para cerrar la ventana del gréfico de tiempo.
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Figura 209. Seleccion de modelo de Holt

Probemos el modelo lineal de Holt. Deberia crear un modelo de la tendencia mejor que el modelo
simple, aunque también es improbable que capture la estacionalidad.

9. Vuelva a abrir el nodo Serie temporal.
10. En la pestafia Modelo, con Suavizado exponencial seleccionado como método, pulse en Criterios.
11. En el cuadro de didlogo Criterios de suavizado exponencial, seleccione Tendencia lineal de Holt.
12. Pulse en Aceptar para cerrar el cuadro de didlogo.
13. Pulse en Ejecutar para volver a generar el nugget.
14. Vuelva a abrir el nodo Gréfico de tiempo y pulse en Ejecutar.
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Figura 210. Modelo de tendencia lineal de Holt

15.

El modelo de Holt muestra una tendencia ascendente mds suave que el modelo simple, pero sigue
sin tener en cuenta la estacionalidad, por lo que también se puede descartar.

Cierre la ventana del grafico de tiempo.

Recordaré que el primer grafico de ventas de ropa masculina a lo largo del tiempo sugeria un
modelo que incorporase una tendencia lineal y estacionalidad multiplicativa. Por lo tanto, el modelo
de Winters podria ser un candidato mas adecuado.
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Figura 211. Seleccion del modelo de Winters

16. Vuelva a abrir el nodo Serie temporal.

17. En la pestafia Modelo, con Suavizado exponencial seleccionado como método, pulse en Criterios.
18. En el cuadro de didlogo Criterios de suavizado exponencial, seleccione Multiplicativo de Winters.
19. Pulse en Aceptar para cerrar el cuadro de didlogo.

20. Pulse en Ejecutar para volver a generar el nugget.

21. Abra el nodo Grafico de tiempo y pulse en Ejecutar.
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Figura 212. Modelo multiplicativo de Winters

Esto esta mejor: el modelo refleja la tendencia y la estacionalidad de los datos.

El conjunto de datos cubre un periodo de 10 afios e incluye 10 picos estacionales que tienen lugar en
diciembre de cada afio. Los 10 picos presentes en los resultados predichos coinciden correctamente con
los 10 picos anuales de los datos reales.

Sin embargo, los resultados también subrayan las limitaciones del procedimiento Suavizado exponencial.

Al observar los picos ascendentes y descendentes, nos damos cuenta de que hay una estructura
significativa que no se ha tenido en cuenta.
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Si esta interesado principalmente en la creacién de un modelo de tendencia a largo plazo con variacién
estacional, el suavizado exponencial puede ser una buena eleccién. Para crear un modelo de una
estructura mas compleja, como ésta, debemos considerar el uso del procedimiento ARIMA.

ARIMA

El procedimiento ARIMA permite crear un modelo de media mévil integrado autorregresivo (ARIMA)
ideal para la generacién de modelos correctamente ajustados de series temporales. Los modelos ARIMA
proporcionan métodos mas sofisticados para crear modelos de los componentes de tendencia y
estacionales que los modelos de suavizado exponencial y disponen de la ventaja anhadida de incluir
variables predictoras en el modelo.

En el ejemplo de una compania de venta por catdlogo que quiere desarrollar un modelo de prevision,
hemos visto que la empresa ha recopilado datos de las ventas mensuales de ropa masculina junto con
varias series que podrian utilizarse para explicar parte de la variacién en las ventas. Los posibles
predictores incluyen el nidmero de catidlogos enviados por correo y el niimero de pédginas del catalogo, el
numero de lineas telefénicas abiertas para realizar pedidos, el capital invertido en publicidad impresa, asi
como el nimero de representantes del servicio de atencién al cliente.

(Alguno de estos predictores es titil para la previsién? ;Es en realidad un modelo con predictores mejor
que uno sin ellos? Con el procedimiento ARIMA podemos crear modelos de previsiéon con predictores y
observar si hay alguna diferencia significativa en su capacidad de prediccién en comparaciéon con el
modelo de suavizado exponencial sin predictores.

El método ARIMA permite ajustar el modelo con 6rdenes de autorregresion, diferenciacién y media
movil, asi como los valores estacionales correspondientes para estos componentes. Determinar
manualmente los mejores valores para estos componentes puede llevar mucho tiempo y un gran niimero
de ensayos y errores, asi que en este ejemplo permitiremos que el modelizador experto elija un modelo
ARIMA por nosotros.

Intentaremos construir un modelo mejor tratando algunas de las otras variables del conjunto de datos
como variables predictoras. Las que aparentemente son mas ttiles para incluir como predictoras son el
numero de catdlogos enviados (correo), el niimero de paginas del catalogo (pdgina), el nimero de lineas
telefénicas abiertas para realizar pedidos (teléfono), el importe invertido en publicidad impresa (impresa) y
el nimero de representantes del servicio de atencién al cliente (servicio).
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Figura 213. Configuracion de los campos predictores

1. Abra el nodo de origen del archivo de IBM SPSS Statistics.
2. En la pestana Tipos, defina el Rol de correo, pigina, teléfono, impresa y servicio como Entrada.

3. Compruebe que el rol de men esté establecida como Objetivo y que el resto de los campos estan
establecidos como Ninguna.

4. Pulse en Aceptar.

Periodicity: 12

flaclel

hodel name: @ Auto © Custom

E Continue estimation using existing model’s)

ethod: |Expert.mlodeler._, — '§| W

Estimate model using all records
Mo forecast period specified

Confidence limit wicth (95):
Mzximum number of lags in ACF and PACF output:

|i| Euiiled scoring model only

Figura 214. Seleccion del modelizador experto

5. Abra el nodo Serie temporal.
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6. En la pestafia Modelo, en Método, seleccione Modelizador experto y pulse en Criterios.

K4 Time Series Modeler: Expert Modeler Criteria

Model Type

@ Al modelz
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uzed to model effects of external occurrences such as a flood, strike,
or introcuction of & new product line. Check all fields that you want

to use as event and intervention fiekds.

(& (cance) (se)

Figura 215. Seleccion de modelos ARIMA tnicamente

7. En el cuadro de didlogo Criterios de modelizador experto, seleccione la opcién Sélo modelos
ARIMA y compruebe que la opcién El modelizador experto considera modelos estacionales esta
seleccionada.

8. Pulse en Aceptar para cerrar el cuadro de didlogo.
9. Pulse en Ejecutar en la pestafia Modelo para volver a generar el nugget de modelo.

T

§ ‘ ﬁiﬁile ) Generate
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e
Sort by |Selected o= E Wiew: | Simple o @ W
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Figura 216. El modelizador experto selecciona dos predictores

10. Abra el nugget de modelo.

Observe cémo, de los cinco predictores especificados, el modelizador experto ha seleccionado sélo
dos como significativos para el modelo.

11. Pulse en Aceptar para cerrar el nugget de modelo.
12. Abra el nodo Gréfico de tiempo y pulse en Ejecutar.

Capitulo 15. Previsién de ventas por catalogo (Serie temporal) 189



40000

“men
—§TS-men
30000

20000

10000

o

I I | I I I
1988-01-01 1990-01-01 1992-01-01 1994-01-01 1996-01-01 1998-01-01
Record number

Figura 217. Modelo ARIMA con predictores especificados

Este modelo es mejor que el anterior porque también captura el gran pico descendente, lo que lo
convierte en el mas adecuado hasta ahora.

Podriamos intentar refinar ain mas el modelo, pero es probable que las mejoras sean minimas a
partir de ahora. Hemos comprobado que es preferible el modelo ARIMA con predictores, asi que
utilizaremos el modelo que acabamos de construir. En este ejemplo, haremos previsiones de las
ventas del préximo afio.

13. Pulse en Aceptar para cerrar la ventana del grafico de tiempo.
14. Abra el nodo Intervalos de tiempo y seleccione la pestafia Prevision.
15. Active la casilla de verificacion Extender registros en el futuro y establezca su valor en 12.

El uso de predictores para realizar previsiones requiere que el usuario especifique valores estimados
en los campos del periodo de prediccion para que el modelizador pueda predecir con maés precisién
el campo objetivo.
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Figura 218. Especificacion de valores futuros para los campos predictores

16

17.

18.

19.
20.
21.

La

. En el grupo Valores futuros que se utilizaran en la prevision, pulse en el botén selector de campos

que hay a la derecha de la columna Valores.

En el cuadro de didlogo Seleccionar campos, seleccione desde correo hasta servicio y pulse en
Aceptar.

En un caso real, en este punto especificaria los valores futuros manualmente, ya que estos cinco
predictores estan relacionados con elementos que estdn bajo su control. En este ejemplo, utilizaremos
una de las funciones predefinidas para evitar la necesidad de especificar 12 valores para cada
predictor. (Cuando se familiarice con este ejemplo, podra experimentar con diferentes valores futuros
para comprobar su efecto sobre el modelo).

En cada campo, pulse en el campo Valores para mostrar la lista de posibles valores y seleccione
Media de los puntos recientes. Esta opcion calcula la media de los tres tiltimos puntos de datos de
este campo y la utiliza como el valor estimado en cada caso.

Pulse en Aceptar.

Abra el nodo Serie temporal y pulse en Ejecutar para volver a generar el nugget del modelo.
Abra el nodo Gréfico de tiempo y pulse en Ejecutar.

prevision para 1999 es buena. Como se esperaba, se vuelve a niveles normales de ventas después del

pico de diciembre y hay una tendencia ascendente continua en la segunda mitad del afio. Por lo general,
las ventas son bastante superiores a las del afio anterior.
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Figura 219. Prevision de ventas con predictores especificados

Resumen

Ya ha creado un modelo correcto de una serie temporal compleja que incorpora no sélo una tendencia
ascendente sino también variaciones estacionales y de otro tipo. También ha visto como, mediante ensayo
y error, puede acercarse cada vez mas a un modelo preciso, que es el que ha utilizado para prever las
ventas futuras.

En la practica, tendria que volver a aplicar el modelo a medida que los datos reales de ventas se
actualicen (por ejemplo, cada mes o cada trimestre) y generar previsiones actualizadas. Consulte el tema
[“Nueva aplicacién de modelos de series temporales” en la pagina 171| para obtener mas informacién.
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Capitulo 16. Realizacion de ofertas a clientes
(Autoaprendizaje)

El nodo de modelo de respuesta de autoaprendizaje (SLRM, del inglés Self-Learning Response Model)
genera y permite actualizar un modelo con el fin de predecir cuales son las ofertas mas adecuadas para
los clientes, y la probabilidad de que éstos acepten las ofertas. Estos tipos de modelos son muy
beneficiosos en la gestiéon de relaciones con los clientes, incluidas las aplicaciones de marketing y los
centros de llamadas.

Este ejemplo se basa en una empresa bancaria ficticia. El departamento de marketing desea obtener
resultados maés rentables en las futuras campafias adaptando la oferta de servicios financieros a cada
cliente. Concretamente, en el ejemplo se utiliza un modelo de respuesta de autoaprendizaje para
identificar las caracteristicas de los clientes que es mas probable que respondan favorablemente, teniendo
en cuenta ofertas y respuestas anteriores, y promocionar la mejor oferta existente a partir de estos
resultados.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada pm_selflearn.str, que hace referencia a los archivos de datos
pm_customer_trainl.sav, pm_customer_train2.sav 'y pm_customer_train3.sav. Estos archivos estdn disponibles
en el directorio Demos de la instalacion de IBM SPSS Modeler. Puede acceder desde el grupo de
programas IBM SPSS Modeler en el menu Inicio de Windows. El archivo pm_selflearn.str se encuentra en
la carpeta streams.

Datos existentes
La empresa dispone de datos histéricos que realizan un seguimiento de las ofertas realizadas a los
clientes en campafas anteriores, asi como las respuestas a dichas ofertas. Estos datos también incluyen

informacién demografica y financiera que se puede utilizar para predecir el indice de respuesta de
distintos clientes.
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Figura 220. Respuestas a ofertas anteriores

Generacion de la ruta

1. Afada un nodo de origen de archivo Statistics que apunte a pm_customer_trainl.sav, ubicado en la
carpeta Demos de la instalacién de IBM SPSS Modeler.

3 -+ -8 ) ﬁ?
3 —» 22— ::1/ — (3L —» {0

pm_customer_traint s.. Filler Type Reclassify campaign

Figura 221. Ruta de ejemplo de SLRM

2. Afiada un nodo Rellenar y seleccione campafia para cumplimentar el campo.
3. Seleccione un tipo de sustituciéon de Siempre.
4. En el cuadro de texto Reemplazar con, escriba to_string(campaign) y pulse en Aceptar.
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Setinge | vt

Fillin figldz:

f Campaign

Replace:

Condition:

(@ELANK(@FIELD) &=

Replace with:

to_stringlcampaign)

(o] (ot [ 2ot

Figura 222. Derivacion del campo campaign

5. Afada un nodo Tipo y defina Rol a Ninguno para los campos id_cliente, fecha_respuesta, fecha_compra,
id_producto, Idfila y X_aleatorio.

| Figld — _|| ~ Messurement ii___\falue__s___ii Mis=ing i Check :i_______l_?ol_e i
{} customer_id y Continuous Morne e Mone
@ campaign &) Mamiral Morme @ Target
rEzponzE 8 Flag i ) Morne @ Target
] tesponze_date f_clom_inu_ous [2005-04... Mane |© Mane
{}_purchase &)Nominal LA Mone _\ Inpat
ﬁ_}j purchase_date ﬁ Continuous [2006-04... Morme © Mane
{) product_id f Continuous [183421] Mone ® Mone
<} Rowid & Continuous | [1,195989] one |© none
Oage ) f(_:orrtinuous . [10.98] Mone _\ Inpaut
{} age_youngest... ﬁ Cortinuous [0 EE] Mone J\ It -

@ View currert fields @ Wiew unuzed field zettings

[Laon ] |

Figura 223. Cambio de configuracion del nodo Tipo

6. Defina el Rol a Objetivo para los campos campasia y respuesta. Estos son los campos en los que desea
basar las predicciones.

Defina la Medicion a Marca en el campo respuesta.

7. Pulse en Leer valores y, a continuacién, en Aceptar.
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Como los datos del campo campafa aparecen como una lista de nimeros (1, 2, 3 y 4), puede
reclasificar los campos para tener unos titulos mas significativos.

8. Anada un nodo Reclasificar al nodo Tipo.
9. En el campo Reclasificar, seleccione Campo existente.
10. En el campo Reclasificar, seleccione campaiia.
11. Pulse en el botén Obtener y los valores de campafia se afiadirdn a la columna Valor original.

12. En la columna Valor nuevo, introduzca los siguientes nombres de campana en las cuatro primeras
filas:

* Hipoteca
* Préstamo coche
* Ahorros
* Pension
13. Pulse en Aceptar.

EdRectassity =
3] ]

fode: @ Single @ huttiple

Reclassity into: () Mew field @ Existing field

Reclassify field:

Meswy field rarme:

Reclaszify3

Reclassify values:

L--E"ﬁiﬁ' | _]

Original value i M value @
1 Mortgage
2 lCar Ioan \ .
3 .Savings @
4 .Pension @

For unzpecified values use: @ Original value ©) Detault valus undef

(o [canes

Figura 224. Reclasificacion de los nombres de campana

14. Conecte un nodo de modelado SLRM al nodo Reclasificar. En la pestana Campos, seleccione
campaifia para el campo Objetivo y respuesta para el campo de respuesta objetivo.
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Target field:

Target response field:

@ Use type node settings @) Use custom settings

Irypst=: i_1|
k.S

Partition: i @

Llze fregquency field i IvE l

Figura 225. Seleccion del objetivo y la respuesta objetivo

15. En la pestafia Configuracion, en el campo Nidmero méximo de predicciones por registro, reduzca el

numero a 2.

Este ntimero indica que, para cada cliente, habrd dos ofertas identificadas que tendran la mayor

probabilidad de ser aceptadas.

16. Asegtrese de que Tener en cuenta fiabilidad del modelo se ha seleccionado y pulse en Ejecutar.
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Ed campaign — w

Level of randomization :

Set random seed:

Sort order:

@ Descendingloffers with highest score will be returned)

(] Azcendingloffers with lowest score will be returned)

Preferences for target fields:

| Wallie " Preference || Aliays incluce | ﬁﬁ -

Delete

@ Take account of model reliskility

Figura 226. Configuracion del nodo SLRM

Exploracion del modelo

1. Abra el nugget de modelo. La pestafia Modelo muestra inicialmente la estimacién de la precisiéon de
las predicciones para cada oferta y la importancia relativa de cada predictor en la estimacién del
modelo.

Para mostrar la correlaciéon de cada predictor con la variable de objetivo, seleccione Asociacién con
respuesta de la lista Ver en el panel derecho.

2. Para alternar entre cada una de las cuatro ofertas para las que hay predicciones, seleccione la oferta
necesaria en la lista Ver en el panel izquierdo.
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Figura 227. Nugget de modelo SLRM

3. Cierre la ventana de nugget de modelo.

4. En el lienzo de rutas, desconecte el nodo de origen de IBM SPSS Statistics que apunta a

pm_customer_tminl.sav.

5. Anada un nodo de origen de archivo Statistics que apunte a pm_customer_train2.sav, que se encuentra
en la carpeta Demos de la instalaciéon de IBM SPSS Modeler, y afiddalo al nodo Rellenar.

@ @990

pm_customer_trainl g Filler Type

®

pm_customer_train2 s..

pro_customer_traind.s..

Reclyssify Sreampaign
+

r

.

Pl
-

w —(E

campaian Tahle

Figura 228. Conexion del segundo origen de datos a la ruta de SLRM
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6. En la pestafia Modelo del nodo SLRM, seleccione Continuar entrenando modelo existente.

Ed campaign X

Model name: @ Auto © Custom

@ Use partitioned data

|] éCordinue training existing madel

Target field values: @) Use all © Specify

Delete

~Modlel Azzessment —
@ Include model sssessmert

Set random seed:

Simulated sample size: 100
[]
Mumber of terations:

m Display model evalustion

Figura 229. Continuar entrenando modelo.

7. Pulse en Ejecutar para volver a generar el nugget. Para ver los detalles, pulse con el botén derecho
del ratén en el nugget del lienzo.
La pestafia Modelo muestra ahora las estimaciones revisadas de la precision de las predicciones para
cada oferta.

8. Afiada un nodo de origen Archivo Statistics que apunte a pm_customer_train3.sav, que se encuentra
en la carpeta Demos de la instalacién de IBM SPSS Modeler, y afiddalo al nodo Rellenar.

®—-® -0

pm_customer_traint s Filler Type Reclgssify ,'campaign
*

"
w—B
=
campaign Tahle

pm_customer_train3d.s..

Figura 230. Conexion del tercer origen de datos a la ruta de SLRM
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9. Pulse en Ejecutar para volver a generar el nugget una vez mas. Para ver los detalles, pulse con el
botén derecho del ratén en el nugget del lienzo.

10. La pestaiia Modelo muestra ahora la precision final estimada de las predicciones para cada oferta.

Tal como podemos ver, la precisién media desciende ligeramente (de 86,9% a 85,4%) a medida que
afiade los origenes de datos adicionales; no obstante, esta fluctuacién es minima y puede atribuirse a
pequefias anomalias de los datos disponibles.

cam'paign
[.; File ) Generate Previes @
. 4
. (| )
etk Seings Summary. pmetaons.
|
¥ Wiew | Sssocistion with Respo., ™
Model Performance
0.90p=C
S SLlaOe Association with Response
b T — lower

B upper rfin_score %
e white_collar_percentage E E E
LR L s e e e number_transactions : : :
2 nen_worker_percentage E E E E E
= ol i i i ] i
3 morths_current_account
< ® . A R
3 o |y e e e \E marital—| ! | ] ! b
£ 3 B S T
E » M income—_: ;
o j j j | i
@ gender— : i | i ;
0_34—. -------------------------------- call_center_contacts— E E E E E
2 = bad_paymert—] : ; ; E :
Bl e, age_youngest_child ; ] i ;

05 ; ; I I @ purchase

13,500 13,600 13,700 13,800 13,500 14,000 00 01 02 03 04 05 06
Ho. of Training Data Cases Association

Figura 231. Nugget de modelo SLRM actualizado

11. Conecte un nodo Tabla al dltimo modelo generado (el tercero) y ejecute el nodo Tabla.

12. Desplacese hasta la parte derecha de la tabla. Las predicciones muestran las ofertas que es mas
probable que un cliente acepte y la confianza en que las aceptaran, segin los detalles de cada cliente.

Por ejemplo, en la primera linea de la tabla mostrada, hay un indice de confianza de tan sélo el 13,2% (se
distingue por el valor 0,132 en la columna $SC-campaign-1) de que un cliente que previamente ha recibido
un préstamo para un coche aceptard una pension si se le ofrece. No obstante, las lineas segunda y tercera
muestran dos clientes mas que también recibieron un préstamo para un coche; en sus casos, hay una
confianza del 95,7% de que ellos, asi como otros clientes con historiales similares, abrirdn una cuenta de
ahorro si se les ofrece una y mas del 80% de la confianza por la que aceptarian una pensién.
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[E Table (35 fields, 27 records)
|G Fle |5 Edt 1) Generate
P —
Tt | eotaion|
|}(_random |$S-campaign-1 |$Sc-campaign-1 FS-cathpaign-2 | FSC-campaign-2 |
1 1 Pension 0132 Mortgage 0407 -
2 i Savings 0.957 Penzion 0.544
3 1 Savings 0937 Pension 0502
4 3 Penszion 0132 Mortgage 0107
5 1 Pension 0.505 Savings 0,284
=] 3 Penszion 0132 Mortgage 0107
7 2 Pension 0132 Mortgage 0107
g ] Penszion 0132 Mortgage 0107
5 i Pension 0132 Mortgage 0107
10 1 Pension 0132 Mortgage 0407
11 2 Pension 0132 Mortgage 0107
12 2 Pension 0132 Mortgage 0407
13 2 Savings 0.957 Mortgage 0.529
14 2 Savings 0164 Pension 0132
15 2 Savings 0.957 Penzion 0.568
16 2 Pension 0132 Mortgage 0107
17 ] Penszion 0132 Mortgage 0107
18 3 Pension 0132 Mortgage 0107
19 3 Savings 0.289 Pension 0132
20 2 Pension 0132 Martgage 0107 -
[41 i ¥ |

Figura 232. Resultados del modelo: ofertas predichas y confianzas

Puede encontrar explicaciones de los fundamentos matematicos de los métodos de modelado utilizados
en IBM SPSS Modeler en la publicacion Manual de algoritmos de IBM SPSS Modeler, disponible en el
directorio \Documentation del producto DVD.

Recuerde que estos resultados estan basados sélo en los datos de entrenamiento. Para evaluar qué tal se

extiende el modelo a otros datos de casos reales, se utilizaria un nodo Particién para reservar un
subconjunto de registros para comprobacion y validacién. .
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Capitulo 17. Prediccién de moras en préstamos (red
bayesiana)

Las redes bayesianas le permiten crear un modelo de probabilidad combinando pruebas observadas y
registradas con conocimiento del mundo real de "sentido comuin" para establecer la probabilidad de
instancias utilizando atributos aparentemente no vinculados.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada bayes_bankloan.str, que hace referencia al archivo de datos
denominado bankloan.sav. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos de cualquier instalacion
de IBM SPSS Modeler y se puede acceder desde el grupo de programas de IBM SPSS Modeler en el
men Inicio de Windows. El archivo bayes_bankloan.str se encuentra en el directorio streams.

Por ejemplo, supongamos que un banco estd preocupado por el posible impago de sus créditos. Si se
pueden utilizar datos de créditos anteriores para predecir los clientes potenciales que tendran problemas
para pagar sus créditos, a estos clientes de alto riesgo se les puede negar un crédito u ofrecer otros
productos.

Este ejemplo utiliza los datos de créditos existentes para predecir posibles morosos y observa los tres
modelos diferentes de redes bayesianas para establecer cuél es el mejor modelo para predecir esta
situacion.

Generacion de la ruta

1. Afada un nodo de origen de archivo Statistics apuntando a bankloan.sav en la carpeta Demos.

3;-!,5:;;__;. ( !& S {?_ 7AN

=l

\ af /a‘mnv F8  ™a, ['I'Ar\yrknv Markow-F.
~"l

:ﬁ:: B ?; @& - &
& &~ W w’“‘ wre-
bankloan.say Type Select Markay Markow-F3 Filter Analysis

Figura 233. Ruta de ejemplo de red bayesiana

2. Afada un nodo Tipo al nodo de origen y defina el rol del campo predefinido a Objetivo. El resto de
campos debe tener sus roles definidas en Entrada.

3. Pulse en el botén Leer valores para rellenar la columna Valores.

© Copyright IBM Corp. 1994, 2015 203



_ Field—~ | Measurement | Values | ng | Check | Role
<% age |¢” Continuous | [20,56] | [Mone “ Input
{3ed <Ml Ordinal [ 12345 | None ™ Input
{»employ ¢ Continuous | 033 | Mone “w Input
{3 address &’ Continuous | [034] | None “ Input
& income & Continuous [13.0,44... Mone ™ Input
& debtinc &7 Continuous [0.1,41.3] | [None “w Input
& creddebt ¢ Continuous [0.01169... Mone ™ Input
& othdebt ¢ Continuous [0.04558...| Mone ™ Input
<3 default % Flag 110 Mone @) Target

@ View currentfields @ View unused field settings

=

a £

Figura 234. Seleccion de un campo de objetivo

Los casos en los que el objetivo tenga un valor nulo no se utilizan cuando se genera el modelo.
Puede excluir esos casos para evitar que se utilicen en una evaluacién de modelo.

4. Anada un nodo Seleccionar al nodo Tipo.
5. En Modo, seleccione Descartar.
6. En la casilla de verificacion Condicién, introduzca default = '$null$'.

[ select

{

tdade: © Include @ Discard

=]
O[]

defaut = "Frulld'

Coneition:

(o) (coest) oot

Figura 235. Descarte de objetivos nulos

Como puede generar diferentes tipos de redes bayesianas, es recomendable comparar varios tipos
para ver qué modelo proporciona las mejores predicciones. El primero que se debe crear es un
modelo redes Naive Bayes aumentado a arbol (TAN).

7. Afiada un nodo Red bayesiana al nodo Seleccionar.
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8. En la pestafia Modelo, seleccione Personalizado para el nombre del modelo e introduzca TAN en el

cuadro de texto.
9. En el tipo de estructura, seleccione TAN y pulse en Aceptar.

X

tadel name: @ auto @ Custom  [TAN

[¥] Use partitioned data

E Euiled madel far each split

To =select fields manually, choose "Use custom settingz" on the Fields tab

Partition: vE

Splits

X | tm

|:| Continue training existing model
Structure type: @ T © Markoy Blanket
|:| Include festure selection preprocessing step
Parameter learning method:

@ Maximum likelihood © Bayes adjustment for small cell counts

Figura 236. Creacion de un modelo Naive Bayes aumentado a drbol

El segundo tipo de modelo tiene una estructura de manto de Markov.

10. Afada un segundo nodo Red bayesiana al nodo Seleccionar.
11. En la pestafia Modelo, seleccione Personalizado para el nombre del modelo e introduzca Markov en

el cuadro de texto.
12. En el tipo de estructura, seleccione Manto de Markov y pulse en Aceptar.
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tadel name: @ Auto @ Custom  |Markoy

[¥] Use partitioned data

E Euiled madel for each split

-To =elect fields manually, choose "Use custom seftings" on the Fields tab

Fartition: vE

%’I
:
X |t

D Continue training existing model
Structure type: © TAN @ Markov Blanket

|:| Include feature selection preprocessing step

Parameter learning method:

B) Macimum likelihood © Bayes adjustment for small cell counts

(g |

Figura 237. Creacion de un modelo de manto de Markov

El tercer tipo de modelo tiene una estructura de manto de Markov y utiliza el procesamiento previo
de seleccion de caracteristicas para seleccionar las entradas que estan relacionadas de forma
significativa a la variable de objetivo.

13. Afada un tercer nodo Red bayesiana al nodo Seleccionar.

14. En la pestafia Modelo, seleccione Personalizado para el nombre del modelo e introduzca Markov-FS
en el cuadro de texto.

15. En el tipo de estructura, seleccione Manto de Markov.

16. Seleccione Incluir paso de procesamiento previo de seleccion de caracteristicas y pulse en Aceptar.
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Ed Markov-FS

© Aute @ custom

dadel name:

harkow-F3

[¥] Use partitioned data

E Euiled madel far each split
-To =select fields manually, choose "Use custom settings" on the Fields tab

Partition

Splits

X |t

|:| Continue training existing model

Structure type: © 12N @ Markoy Blanket

E Include festure selection preprocessing step

Parameter learning method:

@ Maximum likelihood © Bayes adjustment for small cell counts

Figura 238. Creacion de un modelo de manto de Markov con procesamiento previo de seleccion de caracteristicas

Exploracion del modelo

1. Ejecute la ruta para crear los nuggets de modelo, que se afiaden a la ruta y a la paleta Modelos en la
esquina superior derecha. Para ver sus detalles, pulse con el botén derecho en cualquiera de los

nugget de modelo de la ruta.

La pestafia Modelo del nugget de modelo se dividira en dos paneles. El panel izquierdo contiene una
red de graficos de nodos que muestra la relacién entre el objetivo y sus predictores mds importantes,

asi como las relaciones entre los predictores.

El panel derecho muestra Importancia de predictores, que indica la importancia relativa de cada
predictor en la estimacién del modelo, o Probabilidades condicionales, que contiene el valor de
probabilidad condicional para cada valor del nodo y cada combinacién de valores en sus nodos

padre.
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Figura 239. Visualizacion de un modelo Naive Bayes aumentado a drbol

2. Conecte el nugget del modelo TAN al nugget de modelo Markov (seleccione Reemplazar en el cuadro
de didlogo de advertencia).

3. Conecte el nugget Markov al nugget de Markov-FS (seleccione Reemplazar en el cuadro de didlogo
de advertencia).

4. Alinee los tres nuggets con el nodo Seleccionar para facilitar la visualizacién.

® @ @

~

TAN \‘Mafuv /a‘rmg-Fs P
4 _’ 4 \ g ‘r' - ‘rr :
0 A Bat At dab 4
o L

hankloan.say Type Select TAMN Markow Markow-F5

Figura 240. Alineacion de los nuggets en la ruta

5. Para cambiar el nombre de los resultados del modelo para mayor claridad del gréfico de evaluacién
que va a crear, ahada un nodo Filtrar al nugget de modelo de Markov-FS.

6. A la derecha de la columna Campo, cambie el nombre de $B-default a TAN, de $B1-default a Markov
y de $B2-default a Markov-FS.
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.
\J Filter

CI[F=F (]

Fields: 15 in, 0 filtered, 3 renamed, 15 out

I Filter | Field
debtinc — debtinc
creddebt — creddebt
othdebt — othdebt
default —_— default
5B-default = TAN
5BP-default — 5BP-default
$B1-default e Markov

58P 1-default —_— $BP1-default
[FB2-default | —_— Markouw-FS

| $BP2-default —_— $BP2-default

@ view currentfields  © View unused field settings

"

Figura 241. Cambio del nombre del campo de modelo

Para comparar la precision predicha de los modelos, puede generar un grafico de ganancias.

7. Afada un nodo de grafico de evaluacion al nodo Filtrar y ejecute el nodo de gréfico utilizando su

configuracién predeterminada.

El grafico muestra que cada tipo de modelo produce resultados similares; sin embargo, el modelo de

Markov es ligeramente mejor.

' Evaluation of [TAN Markov Markov-FS] : Gains

BEx

ik File &F view .8 W
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default=1

Figura 242. Evaluacion de la precision de los modelos
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Para comprobar la precisiéon de las predicciones de los modelos, puede utilizar un nodo Analisis en
lugar del grafico Evaluacién. Muestra la precision en términos del porcentaje de la precision de las
predicciones correctas e incorrectas.

8. Arfada un nodo Analisis al nodo Filtrar y ejecute el nodo Analisis utilizado su configuracion
predeterminada.

Al igual que el gréfico de evaluacién, muestra que el modelo de Markov se ligeramente mejor realizando
predicciones correctas, pero el modelo Markov-FS sé6lo es un par de unidades inferior al del modelo de
Markov. Puede significar que es mejor utilizar el modelo Markov-FS ya que utiliza menos entradas para
calcular los resultados, recopilando menos datos y el tiempo de entradas y de procesamiento.

'
[&)] Analysis of [default]
\a File | = Edit
 Analysis || Annotations.
& collapse Al | [ S Expana au |
E|--R_esu|ts for output field default
Bl Individual Models
B Comparing TAN with default
| [Correct 565 80.71%
135 10.29%
: 700
- Comparing Markov with default
d 542 77.43%
158  22.57%
: 700
B Comparing Markov-FS with default
| [Correct 542 77.43%
| Wrong 158  2257%
Total 700
E-Agreement between TAM Markov Markov-FS
| [Agree 603 86.14%
Disagree 97 13.86%
. | Total 700
=8 Comparing Agreement with default
| [Correct 508 83.75%
.| Wrong 93 16.25%
Total 603
L A

Figura 243. Anélisis de precision del modelo

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

Recuerde que estos resultados estan basados sélo en los datos de entrenamiento. Para evaluar qué tal se

extiende el modelo a otros datos de casos reales, se utilizaria un nodo Particién para reservar un
subconjunto de registros para comprobacién y validacion.
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Capitulo 18. Reentrenamiento de un modelo mensualmente
(red bayesiana)

Las redes bayesianas le permiten crear un modelo de probabilidad combinando pruebas observadas y
registradas con conocimiento del mundo real de "sentido comuin" para establecer la probabilidad de
instancias utilizando atributos aparentemente no vinculados.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada bayes_churn_retrain.str, que hace referencia al archivo de datos
denominado telco_Jan.sav y telco_Feb.sav. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos de
cualquier instalacién de IBM SPSS Modeler y se puede acceder desde el grupo de programas de IBM
SPSS Modeler en el mend Inicio de Windows. El archivo bayes_churn_retrain.str se encuentra en el
directorio streams.

Por ejemplo, suponga que un proveedor de telecomunicaciones estd preocupado por el nimero de
clientes que se pasan a la competencia (abandono). Si se pueden utilizar datos historicos de clientes para
predecir los clientes con mds probabilidades de abandono en el futuro, se puede ofrecer a estos clientes
incentivos u otras ofertas para evitar que se vayan a otro proveedor de servicios.

Este ejemplo se centra en el uso de los datos existentes de abandono de un mes para predecir los clientes
con mds probabilidades de abandono futuro y afadirlos a los datos del mes siguiente para refinar y
volver a entrenar el modelo.

Generacion de la ruta

1. Afada un nodo de origen de archivo Statistics apuntando a felco_Jan.sav en la carpeta Dermos.

F

L Ll & - -‘:__—‘—:-_\-' o

‘\.

T

telco_Jan.sav Filter Type Jan
'
1
1
1
r 4 o, ¥ o \ o
G .6 .6
\ | \ / B \ !
=/ Yy O " (\?’
o S - F T Homtmpms
1
telco_Jan.s Filter Type JanFeb
i
1 1
1 L]
1 1
P yo \ ! “
{ s { \ 1 F .
e . 1 ] L S———
1 t
telco_Feb.say Append 1 L] [Jan J@n-Feh]
L]
i : $
- 4
F s, | ,{" Y F e N . |
\ G/ [ i/ 58 'W [ ‘W [ g 528 ; J
Filter Type Jan Jan-Feb Filter Analysis

Figura 244. Ruta de ejemplo de red bayesiana

Andlisis previos muestran que numerosos campos de datos tienen poca importancia a la hora de
predecir la tasa de abandono. Estos campos se pueden filtrar por sus conjuntos de datos para
aumentar la velocidad de procesamiento cuando genera y punttia modelos.
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2. Afada un nodo Filtrar al nodo de origen.

3. Excluya todos los campos excepto direccion, edad, abandono, catpers, educ, empleo, género, marital, residen,
jubilacion y periodo.

4. Pulse en Aceptar.

LaFitter Ed
@0

Fields: 42 in, 31 filtered, 0 renamed, 11 out

7 Field || Field |

redion | D Fegion -
tenure | — tenure i

age . g

marital | — marital

address | e address

income | S income

ed | —_— ed

tmploty | —_— ‘Etiploy

retire | — retire

gender —_— gender -

@ viewe currert fields  © view unuzed fisld settings

Figura 245. Filtrado de campos innecesarios

5. Afada un nodo Tipo al nodo Filtrar.
6. Abra el nodo Tipo y pulse en el botéon Leer valores para rellenar la columna Valores.

7. Para que el nodo Evaluacién pueda acceder al valor que es verdadero y falso, defina el nivel de
medicién para el campo abandono a Marca y defina su rol a Objetivo. Pulse en Aceptar.

I | Measurement ip ‘alues | Mi==sing I| Check | ole
S\ T It @ riag Lt | BETICH B 77
{} address f Continuous - [055] Mone \ Iruporst
Cred @5 Mominal 112345 Mone N Input
{} employ f Continuous | [047] Mane \ Irupoust
W retire % Flag | 1000 Mone N Input
{} gender &3 Momiral | a1 Mone \ It
{} reside &3 Mamirial 12345, Mone \ It
{} custoat &3 Momiral | 1234 Mone N It
{} churn 8 Flag 110 More @ Target  |=

@ view current fields  © Yiew unused field zettings

Figura 246. Seleccion de un campo de objetivo

[Lamon
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Puede generar diferentes tipos de redes bayesianas; sin embargo, para este ejemplo va a generar un
modelo Naive Bayes aumentado a arbol (TAN). Este modelo crea una red de grandes dimensiones y
garantiza que ha incluido todos los enlaces posibles entre las variables de datos, generando un
modelo inicial robusto.

8. Arfada un nodo Red bayesiana al nodo Tipo.

9. En la pestafia Modelo, seleccione Personalizado para el nombre del modelo e introduzca Ene en el
cuadro de texto.

10. Para el método de aprendizaje de pardmetro, seleccione Ajuste bayesiano de recuentos de casillas
de tamafio reducido.

11. Pulse en Ejecutar. El nugget del modelo se afiade a la ruta y a la paleta Modelos en la esquina
superior derecha.

adel name: @ suto @ custom  |Jan

@ Use partitioned data

@ Euildd model for each split

-To zelect fields manuslly, choose "Use custom settings" onthe Fieldstah—————————

Partition E

X | tn

|:| Continue training existing model
Structure type: @ Tan © Markov Blanket

|:| Include feature selection preprocessing step

Parameter learning method:

(2 aximum lkelihood @ Bayes adjustment for small cell counts

(o | [ run[ cancel| m

Figura 247. Creacion de un modelo Naive Bayes aumentado a drbol

12. Afada un nodo de origen de archivo Statistics apuntando a telco_Feb.sav en la carpeta Demos.

13. Afada este nuevo nodo de origen al nodo Filtrar (en el cuadro de didlogo de advertencia, seleccione
Reemplazar para sustituir la conexién con el nodo origen anterior).
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telco_Jan.saw Filter Type Jan-Feb

E)

telco_Feb.sav

Figura 248. Adicion de los datos del segundo mes

14. En la pestafia Modelo del nodo de red bayesiana, seleccione Personalizado para el nombre del
modelo e introduzca Ene-Feb en el cuadro de texto.

15. Seleccione Continuar entrenando modelo existente.

16. Pulse en Ejecutar. El nugget modelo sobrescribe el nugget existente en la ruta, pero también se
aflade a la paleta Modelos en la esquina superior derecha.

hadel name: © auto @ Custom  |Jan-Feb

@ Uze partitioned cata

@ Build model for each split

To =elect fields manually, choose "Use custom settings" on the Fields tab
Fartition: vE

Splits:

X |

E Continue training existing model
Structure type: @ Tan © Markov Blanket

|:| Include festure selection preprocessing step

Parameter learning method:

) Macdmum likelihood @) Bayes adjustment far small cell counts

Figura 249. Reentrenamiento del modelo

Evaluacion del modelo

Para comparar los modelos, debe combinar los dos conjuntos de datos.
1. Afada un nodo Anadir y afiddales los nodos de origen telco_Jan.sav y telco_Feb.sav.
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Ed Append

Match fislds by @ Posttion @ rame [ match caze

Preview of field matches and structure

Ouitput Field — 1[telco_dJan savitelco_Jan.s.. |2[telco_Feb.Sav:telco_Feb..
{} region {} region {:} region
{) tenure {} tenure {} tenure
{} age {} age {} age
{) marital Q marital Q marital
{} address {} address {} address
@ income @ income @ income
{} ed {} ed {} e
{} employ {} employ {} employ
R — k

Inciude fields from: (@) Main dataset only © & datasets

[ Tag records by including source dataset in fisld  nput

Figura 250. Ahada los dos origenes de datos

2. Copie los nodos Filtrar y Tipo anteriores de la ruta y péguelos en el lienzo de rutas.

3. Afada el nodo Afiadir al nodo Filtrar que ha copiado.

@®-@

telco_Jan.sav Filter Type

@-@

telco_Feh sav Append

g -G

-E>
—>» - -A>
Filter Type

Figura 251. Pegado de los nodos copiados en la ruta

Los nuggets de los dos modelos de red bayesiana se encuentran en la paleta Modelos en la esquina
superior derecha.

4. Pulse dos veces en el nugget de modelo para llevarlo a la ruta y afiadirlo al nodo Tipo recién
copiado.

5. Anfada el nugget del modelo Ene-Feb que ya esta en la ruta al nugget de modelo Ene.

6. Abra el nugget de modelo Ene.
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Filter Jan

Type Jan-Feb

Figura 252. Adicion de los nuggets a la ruta

La pestafia Modelo del nugget de modelo de red bayesiana se dividird en dos columnas. La columna
izquierda contiene una red de graficos de nodos que muestra la relacién entre el objetivo y sus
predictores mas importantes, asi como las relaciones entre los predictores.

La columna derecha muestra Importancia de predictores, que indica la importancia relativa de cada
predictor en la estimacion del modelo, o Probabilidades condicionales, que contiene el valor de
probabilidad condicional para cada valor del nodo y cada combinacién de valores en sus nodos
padre.

Jan _ w

el

| };ﬁ File: b Generate Jgiew

J i g B T,
Bayesian Network Predictor Importance
Type Target: Churn within last month
@ Predictors Months with service—| i E :
@ Target ;

Level of education—

Importance Customer category—]

@04 !
@03 Years with current employer—|
Customer category 8312 Gender—
4 Qoo

. Wears at current address—
arital status
( Retired

Number of people in household—|

Marital status—
Ty Age in years—]

- T T T T

Years with current employem_) 0.0 02 04 0.6 08 1.0
Gender - = -
f I I I I I I I I
Least Important Most Important
Wigne: Wiew: |Predictor Importance

[ECM - windows Internet Exolorer b

Figura 253. Modelo de red bayesiana mostrando la importancia de predictor

Para mostrar las probabilidades condicionales de un cédigo, pulse en un nodo en la columna
izquierda. La columna derecha se actualiza para mostrar los detalles necesarios.
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Se muestran las probabilidades condicionales de cada intervalo en los que se han dividido los
valores de datos en relacién a los nodos hermanos y nodos padre.

kd Jan

)

G (m]

g ‘!'? |-_}?3Eile bgenerahe Jgiew

Years with current employef_)
Gender

INaES L
Bayesian Network
Type
@ Predictors
@ Target
oo Importance Conditional Probabilities of
SR @04 Months with service
@03
Customer category 5812 Parents Probability
Con Churn within last month <152 152-~294 294 - 436
1 0.48 0.20 0.15
o] 015 0.20 0.19

4

Wiew: |Conditional Probabilities =

Figura 254. Modelo de red bayesiana con probabilidades condicionales

7. Para cambiar el nombre los resultados del modelo, afiada un nodo Filtrar al nugget del modelo

Ene-Feb.

8. En la columna derecha Campo, cambie el nombre de $B-churn a Ene y $B1-churn a Ene-Feb.

Capitulo 18. Reentrenamiento de un modelo mensualmente (red bayesiana)
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Fields: 15in, Ofiltered, 2 renamed, 15 out

A i Fitter il Field
employ — ‘employ
retire | — retire
gender | — \gender
reside | — reside
custcat | — custoat
churn | — churn
JB-churn | — Jan
$BP-churn —_— FBP-churn
[BE1-churn | —_— Jan-Feh
|$BP1 -churn —_— FEP1-churn

@ iewy currert fields @ View unused field settings

Figura 255. Cambio del nombre del campo de modelo

Para comprobar la calidad con la que cada modelo predice el abandono, utilice un nodo Andlisis.
Este nodo muestra el porcentaje de precision ende las predicciones correctas e incorrectas.

9. Anada un nodo Andlisis al nodo Filtrar.
10. Abra el nodo Andlisis y pulse en Ejecutar.

Mostrard que ambos modelos tienen un grado similar de precisiéon cuando se predicen abandonos.
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[ Analysis of [churn]

B X

E-Reszults for output field churn
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E| Camparing Jan with churn

Correct W OTTA%
- VWrong 22al  229%
Total 1,000
=8 Comparing Jan-Fekb with churn
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.| Wirong 235 235%
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(o)

Figura 256. Anaélisis de precision del modelo

Como alternativa al nodo Analisis, puede utilizar un grafico de evaluacién para comparar la
precision de las predicciones de los modelos, generando un grafico de ganancias.

11. Aflada un nodo de gréfico de evaluacion al nodo Filtrar.

y ejecute el nodo de grafico utilizando su configuracién predefinida.

Al igual que el nodo Analisis, el grafico muestra que cada tipo de modelo produce resultados similares;
sin embargo, el modelo reentrenado que utiliza los datos de ambos meses es ligeramente mejor, porque
tiene un mayor nivel de confianza en sus predicciones.
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Figura 257. Evaluacion de la precision de los modelos

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

Recuerde que estos resultados estan basados solo en los datos de entrenamiento. Para evaluar qué tal se
extiende el modelo a otros datos de casos reales, se utilizaria un nodo Particién para reservar un
subconjunto de registros para comprobacién y validacion.
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Capitulo 19. Promocién de ventas al por menor (Red
neuronal/C&RT)

Este ejemplo esta relacionado con los datos que describen la gama de productos en venta y los efectos de
la promocién en las ventas. (Este dato es totalmente ficticio.) Su objetivo en el ejemplo es predecir los
efectos de las promociones en las ventas futuras. Similar al ejemplo del control de estado, el proceso de
mineria de datos consta de las fases de exploracién, preparacién de datos, entrenamiento y comprobacion.

Este ejemplo utiliza las rutas denominadas goodsplot.str y goodslearn.str, que hacen referencia a los
archivos de datos denominados GOODS1n y GOODS2n. Estos archivos estdn disponibles en el directorio
Demos de la instalaciéon de IBM SPSS Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM SPSS
Modeler en el mend Inicio de Windows. La ruta goodsplot.str estd en la carpeta streams, mientras que el
archivo goodslearn.str se encuentra en el directorio streams.

Examen de los datos

Cada registro contiene:

* Clase. Tipo de producto.

* Coste. Precio unitario.

*  Promocién. Indice de cantidades gastadas en una promocién determinada.
* Antes. Ingresos antes de la promocion.

*  Después. Ingresos después de la promocion.

La ruta goodsplot.str contiene una ruta simple para mostrar los datos en una tabla. Los dos campos de
ingresos Antes 'y Después) se expresan en términos absolutos. Sin embargo, es probable que sea mas titil la
figura del aumento de los ingresos después de la promocion (y que es de suponer que se produce como
resultado de la misma).
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Promotions
\gd File |5 Edt ¥ Generate
Anno_tatic_unsll
Clazs |Cc-st |Prc-mcrtion |Befnre |Aﬂer |

1 Confection 23990 1467 114957 122762
2 Dirink 79.290 1745 123378 137097
& Luxury 51990 1426 135246 141172
4 Confection 74180 1095 231359 244456
& Confection 30.090 1965 235645 261940
(5] et G9.5650 1486 145555 1362352
i Meat 1001, 1245 123760 125441
5] Luexury 2100 1364 231072 268134
9 Luury G7.320 1585 287043 310857
10 Drink 26580 1835 240805 272863
1kl Drrink 63230 1194 212406 227836
12 et 79.620 1396 174022 151489
13 Confection 41.390 1161 270631 283189
14 et 36820 1151 231281 235722
13 Mest 44,030 1482 173138 185934
16 Dirink G4 620 1623 247B85 27E031
ki Confection | 31.520 1968 143597 165595
18 Confection 90,080 1462 215102 225696
19 Luxury 7300 G842 246885 270052
20 Dirink 11.020 1370 164354 1TEE02

=

Figura 258. Efectos de la promocion en las ventas de productos

goodsplot.strtambién contiene un nodo derivar este valor, expresado como un porcentaje de los ingresos
antes de la promocién, en un campo llamado Aumento y muestra una tabla con dicho campo.

| Promotions
g File |5 Edit ¥ Generate
| —— 1
| Tobe | matetions |
Class |Cost |Pr0mc|ti0n |Bef0re |Aﬂer |Increase

1 Confection 23990 1487 114957 122762 B.789
2 Crink TE.2a0 1745 123378 137087 11114
= LUty §1.990 1426 133246 141172 4332
4 Confection 74180 1095 231359 2444568 2B47
5 Confection 90090 1963 235645 261940 11157
5 Mleat B9.550 1486 148085 156232 44935
T Mleat 1001, 1248 123760 12844 3782
5] Lucursy 21010 1364 251072 268134 6.796
4 Loy a7.320 1583 257043 310857 8296
10 Crirk 26.580 1835 240805 272863 13.313
1 Crink B5.230 1194 212406 2275368 7264
12 Mleat 79520 1596 174022 151459 4291
13 Confection 41.390 1161 270631 283189 4640
14 Mleat 36820 1151 231281 233722 1820
15 Mzt 44,050 1482 178138 185934 4376
16 Crink od4.620 1623 247883 27031 12461
17 Confection 51820 1969 148587 165588 1144
18 Confection 90030 1462 213102 228696 6.320
19 Loy a7.300 1842 248083 270052 9396
20 Drink 11.020 1370 164954 176302 7163

=

Figura 259. Aumento de los ingresos después de la promocion
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Ademas, la ruta muestra un histograma del aumento y un diagrama del aumento frente a los costes de
promocién, superpuestos con la categoria del producto en cuestion.

Increase

Figura 260. Histograma del aumento de ingresos

El diagrama muestra que para cada clase de producto existe una relacién casi lineal entre el aumento de
los ingresos y el coste de la promocién. Por lo tanto, parece probable que un arbol de decisiéon o red
neuronal pueda predecir, con una precisién razonable, el aumento de los ingresos de los otros campos
disponibles.
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Figura 261. Aumento de los ingresos frente a gastos de promocion

Aprendizaje y comprobacién

La ruta goodslearn.str entrena una red neuronal y un arbol de decisién para realizar la prediccion de
aumento de los ingresos.
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Increase

GOODETN Increase Define Types

Increase
Figura 262. Ruta de modelado goodslearn.str

Una vez que haya ejecutado los nodos de modelos y generado los modelos reales, puede comprobar los
resultados del proceso de aprendizaje. Hagalo conectando el arbol de decisién y la red en serie entre el
nodo Tipo y un nodo Andlisis nuevo, cambiando el archivo de entrada (de datos) GOODS2n y ejecutando
el nodo Andlisis. A partir de los resultados de este nodo, en concreto a partir de la correlacion lineal entre
el aumento predicho y la respuesta correcta, verd que los sistemas entrenados predicen el aumento de los
ingresos con un alto grado de correccion.

Una exploracién en detalle se podria centrar en los casos en los que los sistemas entrenados cometen
errores relativamente grandes. Podria identificarse representando el aumento de los ingresos predicho
frente al aumento real. Los valores atipicos de este grafico podrian seleccionarse utilizando los graficos
interactivos de IBM SPSS Modeler y, a partir de sus propiedades, se podria ajustar la descripcién de los
datos o el proceso de aprendizaje para mejorar la precision.
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Capitulo 20. Control de estado (Red neuronal/C5.0)

Este ejemplo se refiere a la informacién del estado de control de un equipo y al problema para reconocer
y predecir estados de error. Los datos se crean a partir de una simulacién ficticia y consisten en un
conjunto de series concatenadas medidas durante un periodo. Cada registro es un informe instantaneo
del equipo en cuanto a lo siguiente:

* Hora. Un entero.

e Potencia. Un entero.

e Temperatura. Un entero.

e Presion. 0 si es normal, 1 si es una advertencia de presién pasajera.

* Tiempo funcionamiento. Fecha desde la ultima revision.

e Estado. Normalmente, 0; cambia a c6digo de error cuando hay un error (101, 202 o 303).

e Resultado. En esta serie temporal aparece el cédigo de error, o bien 0 si no se produce ningtn error.
(Estos codigos estan solo disponibles a posteriori.)

Este ejemplo utiliza las rutas denominadas condplot.str y condlearn.str, que hacen referencia a los archivos
de datos denominados COND1n y COND2n. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos de la
instalacion de IBM SPSS Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM SPSS Modeler en el
ment Inicio de Windows. Los archivos condplot.str y condlearn.str se encuentran en el directorio streams.

En cada serie temporal hay una serie de registros de un periodo de funcionamiento normal seguido de
un periodo que conduce al error, como se muestra en la siguiente tabla:

Tiempo
Hora Potencia Temperatura Presiéon funcionamiento Estado Resultado
0 1059 259 0 404 0 0
1 1059 259 0 404 0 0
51 1059 259 1 404 0 1
52 1059 259 1 404 0 1
53 1007 259 1 404 1 303
54 998 259 1 404 1 303
89 839 259 1 404 1 303
90 834 259 1 404 303 303
1 965 251 1 209 0 1
1 965 251 1 209 0 1
51 965 251 0 209 1 1
52 965 251 1 209 1 1
53 938 251 1 209 1 101
54 936 251 1 209 1 101
208 644 251 1 209 1 101
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Tiempo
Hora Potencia Temperatura Presion funcionamiento Estado Resultado

209 640 251 1 209 101 101

El siguiente proceso es habitual en la mayoria de los proyectos de mineria de datos:

* Examine los datos para determinar qué atributos pueden ser relevantes para predecir o reconocer
estados de interés.

* Conserve esos atributos (si todavia estdn presentes) o derivelos y afiddalos a los datos si fuese
necesario.

* Utilice los datos resultantes para entrenar reglas y redes neuronales.

* Compruebe los sistemas de entrenamiento utilizando datos de comprobacion independientes.

Examen de los datos

El archivo condplot.str muestra la primera parte del proceso. Contiene una ruta que representa un nimero
de graficos. Si la serie temporal de temperatura o potencia contiene patrones visibles, puede diferenciar
entre condiciones de error inminentes o predecir quizas su ocurrencia. Tanto para la temperatura como
para la potencia, la ruta que hay debajo muestra la serie temporal asociada con los tres cédigos de error
diferentes en gréficos separados, lo que produce seis graficos. Los nodos Seleccionar separan los datos
asociados con los diferentes cédigos de error.

I\

_e— {,. E‘.\_l'..
’ ime . Te g

Time v. Power

>
Select 101 ’
/ Ih ‘\\u
L= Time v. Temperature
B ——— 7> A

CORDTR Select 202
Time v. Power
i — [
Select 303 & Time v. Temperature

Time v. Power

Figura 263. Ruta condplot

Los resultados de esta ruta se muestran en la siguiente figura.
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Figura 264. Temperatura y potencia durante un periodo de tiempo

Los gréaficos muestran con claridad patrones que distinguen los errores 202 de los errores 101 y 303. Los
errores 202 muestran el aumento de temperatura y las fluctuaciones de potencia durante un periodo de

tiempo; los otros errores, no. Sin embargo, los patrones que distinguen entre los errores 101 y 303 son

menos claros. Ambos errores muestran una temperatura constante y una bajada de potencia, pero dicha
bajada parece mas pronunciada en el caso de los errores 303.

Segtin estos graficos, parece que la presencia y la tasa de cambio tanto de la temperatura como de la

potencia asi como la presencia y el grado de fluctuacién son relevantes para predecir y distinguir errores.

Por lo tanto, estos atributos se deben afiadir a los datos antes de aplicar los sistemas de aprendizaje.

Preparacion de datos

Segtn los resultados de la exploracion de los datos, la ruta condlearn.str proporciona los datos relevantes
y aprende a predecir errores.
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Figura 265. Ruta condlearn

La ruta utiliza un nimero de nodos Derivar para preparar los datos para el modelado.
* Nodo Archivo var. Lee el archivo de datos COND1n.

* Derivar advertencias de presién. Cuenta el niimero de advertencias de presion pasajeras. Restablecer
cuando el tiempo vuelve a 0.

e Derivar Cambtemp. Calcula la tasa pasajera de cambio de temperatura utilizando @DIFF1.
* Derivar Cambpot. Calcula la tasa pasajera de cambio de potencia utilizando @DIFF1.

* Derivar Flujopot. Una marca, que es verdadera si la potencia vari6 en direcciones opuestas en el
altimo registro y en el actual (es decir, durante un pico o una bajada de potencia).

* Derivar Estadopot. Estado que comienza como Estable y cambia a Fluctuante cuando se detectan dos
flujos de potencia sucesivos. Vuelve a cambiar a Estable s6lo cuando ha habido un flujo de potencia
durante cinco intervalos de tiempo o cuando se restablece la Hora.

* Cambiopotencia. Promedio de Cambpot durante los tltimos cinco intervalos de tiempo.

* Cambtemp. Promedio de Cambtemp durante los tltimos cinco intervalos de tiempo.

* Desechar inicial (seleccionar). Descarta el primer registro de cada serie temporal para evitar saltos
grandes (incorrectos) de potencia y temperatura en los limites.

* Desechar campos. Filtra los registros Tiempo funcionamiento, Estado, Resultado, Advertencias de presion,
Estadopot, Cambiopotencia y Cambtemp.

* Tipo. Define el rol del nodo Resultado como Objetivo (el campo que se ha de predecir). Ademas,
define el nivel de medicién de Resultado como Nominal, Advertencias de presion como Continuo y
Estadopot como Marca.

Aprendiendo

La ejecucion de la ruta en condlearn.str entrena la regla C5.0 y la red neuronal. El entrenamiento de la red
puede tomarse algiin tiempo, pero el entrenamiento se puede interrumpir antes de tiempo para guardar
una red que produzca resultados razonables. Una vez que se completa el aprendizaje, la pestafia Modelos
en la parte superior derecha de la ventana Gestores parpadea para avisarle de que se crearon dos nuevos
nuggets: uno representa la red neuronal y el otro representa la regla.
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Figura 266. Gestor de modelos con nuggets de modelos

Los nuggets de modelos también se afiaden a la ruta existente para comprobar el sistema o exportar los
resultados del modelo. En este ejemplo, comprobaremos los resultados del modelo.

Comprobacion

Los nuggets de modelos se afiaden a la ruta, ambos conectados al nodo Tipo.

1. Vuelva a posicionar los nuggets como se muestra, de modo que el nodo Tipo se conecte con el nugget
de red neuronal, que se conecta con el nugget C5.0.

2. Afnada un nodo Andlisis al nugget C5.0.

3. Edite el nodo de origen original se edita a continuacién para leer el archivo COND2#n (en lugar de

COND1n), ya que COND2n contiene datos de comprobacién no mostrados.

COND1n

Outcome
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er to_string
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Figura 267. Comprobacion de la red entrenada

4. Abra el nodo Analisis y pulse en Ejecutar.

Al hacerlo se generan cifras que reflejan la precision de la regla y la red entrenadas.

Capitulo 20. Control de estado (Red neuronal/C5.0)
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Capitulo 21. Clasificacidon de clientes de telecomunicaciones
(Analisis discriminante)

El analisis discriminante es una técnica de estadistico para clasificar los registros en funcién de los valores
de los campos de entrada. Es andloga a la regresién lineal pero utiliza un campo objetivo categoérico en
lugar de uno numérico.

Por ejemplo, imagine que un proveedor de telecomunicaciones ha segmentado su base de clientes por
patrones de uso de servicio, y ha categorizado a los clientes en cuatro grupos. Si los datos demograficos
se pueden utilizar para predecir la pertenencia a un grupo, se pueden personalizar las ofertas para cada
uno de los posibles clientes.

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

Este ejemplo se centra en la utilizacion de datos demogréficos para predecir patrones de uso. El campo
objetivocatpers tiene cuatro posibles valores que corresponden a los cuatro grupos de clientes:

Valor Label

1 Servicio bésico

2 Servicio electrénico
3 Servicio Plus

4 Servicio Total

Creacion de la ruta

1. Primero, configure las propiedades de la ruta para mostrar las etiquetas de valor y de campo en el
resultado. Elija en los mends:
Archivo > Propiedades de ruta... > Opciones > General

2. Asegtrese de que se ha seleccionado Mostrar etiquetas de valor y de campo en resultados y pulse en
Aceptar.

© Copyright IBM Corp. 1994, 2015 231



\J telco_custcat_discriminant

Select & zetting:
e These are general settings that apply to the current stream. Click Save As Default to use these settings as the default
far all your streams.
DateiTime
Mumber formats Decimal symbol; Period 1P Pt
Cptimization Grouping symbil:
Logging and Status Encoding: System defautt ™
Layout Ruleset Evalustion:

Maximum number of roves to show in Data Presiew:
@ Maximum members for nominal figlds

m Limit =&t size for Kohonen and K-hMeans modeling

D Refresh source nodes on execution

@ Dizplay field and value labels in output

J (corca

Figura 268. Propiedades de ruta

3. Anada un nodo de origen Archivo Statistics apuntando a telco.sav en la carpeta Demos.

®—&-0—e

telco.say Type Demographic . custcat
r

Y

E /
\ custeat x §D-custeat
custeat \

13 Fields

Figura 269. Ruta de ejemplo para clasificar a los clientes mediante andlisis discriminante
a. Afada un nodo Tipo y pulse en Leer valores, asegurdndose asi de que todos los niveles de

medicion estan definidos correctamente. Por ejemplo, la mayoria de valores 0 y 1 se pueden
considerar marcas.
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Figura 270. Definicion del nivel de medicion para campos muiltiples

Sugerencia: para cambiar propiedades de varios campos con valores similares (como 0 y 1), pulse
en la cabecera de la columna Valores para ordenar campos por valor y, a continuacién, mantenga

pulsada la tecla Mayts mientras utiliza el ratén o las teclas de flecha para seleccionar todos los

campos que quiera cambiar. A continuacion, puede pulsar con el botén derecho en los elementos

seleccionados para cambiar el nivel de medicién u otros atributos de los campos seleccionados.

Tenga en cuenta que es mas correcto considerar sexo como campo con un conjunto de dos valores,

en lugar de marca, deje su valor de medicién como Nominal.

b. Defina el rol del campo custcat a Objetivo. El resto de campos debe tener sus roles definidas en

Entrada.

| Clear Values

Clear All Yalues

Figld I Weasurement | walues || Missing | check | Fale
i RN @ rEy i _' T/ | MO "'_l 1 IpLL £
{Q} loglong ﬁ Continuous [-0.10536.. Mone \ Irupoet
&2 lagtol & Cortinuaus [1.74819... Mare ™ Input
'@} logecui ﬁ Continuous ([2.73436. . Mone \ Irupoet
@ logjcard ﬁ Cortinuous ([1.01180... Mare \ It
@ lagpvire ﬁ Continuous ([270M36. Mone \ Irupoat
@2 Ininc & Cortinuaus [[219722... Mare ™ Input
{} custcat ‘?3 Mominal | 1234 Mone @ Target
{} churn &73. Mamirial 01 Maore b It il

@ view current fields  © View unuszed field settings

Lok

Figura 271. Definicion del rol de campos
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Puesto que el ejemplo se centra en datos demograficos, utilice un nodo Filtrar para afadir tinicamente
los campos relevantes (region, edad, estado civil, direccién, ingresos, educacion, empleo, jubilacion, sexo,
residencia y custcat). Los otros campos se pueden excluir para este analisis.

i)

&
[P ]

Fitter s
w E Fields: 42 in, 31 filtered, 0 renamed, 11 out
[ Field — | Fiter | Field |
region — region b
tenure > tenure
age — age
marital — marital
address — addreszs
income — income
ed — ed
employ — [Employ
retire — retire ]
gender — gender =]
@ viewy currert fields @ view unused field settings

=l

Figura 272. Filtrado de los campos demograficos

(Si lo prefiere, puede cambiar el rol de estos campos a Ninguno en lugar de excluirlos, o bien
seleccionar los campos que desee utilizar en el nodo de modelado.)

4. En el nodo Discriminante, pulse en la pestafia Modelo y seleccione el método Por pasos.

L4 custcat

-
@E0

|

fdadel

e

Modlel name:

@ Use partitioned data

|8 Euile macel for each spit

Method: pvise T

e s

@ auto © Custom

=

Figura 273. Seleccion de opciones del modelo

5. En la pestafia Experto, seleccione el modo Experto y pulse en Resultado.
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6. En el cuadro de didlogo Salida avanzada, seleccione Tabla de resumen, Mapa territorial y Resumen

de los pasos y pulse en Aceptar.

=

Discriminant: Advanced Cutput
Statistics
Descriptives: Matrices:
D Means D Within-groups correlation
| D Univariste ANOWAS D Wyithin-group covariance
: 7] Box's [ Separate-groups covariance
Function Coefficients: [T] Total covarisnce
D Fizher's

rClassification

| |__| Casewize results Plats:
Lirvit cazes to first: 10 (&) Territarial map
| m Sumimary takble |:| Combined-groups
D Leave-one-out classification D Separate-oroups

|:| Unstandardized

rStepyvize-
: E Summary of Steps
|:| F for pairwize distances

[k [cancel | | Heln |

Figura 274. Seleccion de opciones de salida

Examen del modelo

1.

Pulse en Ejecutar para crear el modelo que se afiadira a la ruta y a la paleta Modelos en la esquina
superior derecha. Para ver los detalles, pulse en el nugget de modelo de la ruta.

La pestafia Resumen muestra (entre otras cosas) el objetivo y la lista completa de entradas (campos
predictores) enviadas para consideracion.
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Figura 275. Resumen del modelo en el que se ven los campos Objetivo y Entrada

Para ver mas detalles de los resultados del anélisis discriminante:
2. Pulse en la pestafia Avanzado.

3. Pulse en el botén "Abrir en explorador externo" (justo debajo de la pestaiia Modelo) para ver los
resultados en su explorador Web.

Analisis de resultados de la utilizacion de analisis discriminante para
la clasificacion de clientes de telecomunicaciones

Analisis discriminante por pasos

Min. Wilks!

Step Tolerance | Tolerance F to Enter Lamhda
a Ade inyears 1.000 1.000 7821 878

Marital status 1.000 1.000 3.500 9490

‘Wears at current address 1.000 1.000 8.433 RENET

Househald incame in

thousands 1.000 1.000 6.6849 880

Level of education 1.000 1.000 61.454 844

Retired 1.000 1.000 3.005 891

Vears with current

employer 1.000 1.000 16.976 851

Gender 1.000 1.000 373 899

Murmber of peaple in

- 1.000 1.000 3976 8388

Figura 276. Variables que no aparecen en el andlisis, paso 0

Cuando se tiene un gran ntimero de predictores, el método por pasos puede ser titil al seleccionar
automaticamente las "mejores" variables que se utilizardn en el modelo. El método por pasos comienza
con un modelo que no incluye ninguno de los predictores. En cada paso, el predictor con el mayor valor
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F para entrar que supera los criterios de entrada (de forma predeterminada, 3,84) se afiade al modelo.

Min. Wilks'
Step Tolerance | Tolerance F to Enter Lambda
3 Age inyears A35 A34 252 7495
Marital status E05 A53 1.607 42
fears at current address TTE g7 34814 787
mﬂzgmf HEEIEI 568 657 a7 794
Retirad my 880 353 7495
Gender 897 431 395 7495

Figura 277. Variables que no aparecen en el andlisis, paso 3

Todas las variables que no se han incluido en el analisis tras el dltimo paso tienen valores F para entrar
inferiores a 3,84, por lo que no se anade ninguna mas.

Wilks!

Step Talerance | Fto Remave Lambda
1 Lewel of education 1.000 61.454
2 Lewel of education 943 59108 951

Years with current

emplayer 953 14833 Bd4
3 Level of education 8481 B0.046 940

Years with current

emplover 434 15824 834

Mumber of peaple

in household ara 4841 807

Figura 278. Variables en el analisis

Esta tabla muestra los estadisticos para las variables que se encuentran en el analisis en cada paso.
Tolerancia es la proporcion de su varianza no explicada por las otras variables independientes de la
ecuacion. Una variable con una tolerancia muy baja contribuye con poca informacién a un modelo y
puede causar problemas de calculo.

Los valores F para quitar son ttiles para describir lo que ocurre si una variable se elimina del modelo
actual (teniendo en cuenta que otras variables permanecen). F para quitar para la variable de entrada es
igual que F para entrar en el paso anterior (mostrado en las variables no en la tabla de analisis).

Nota de advertencia sobre los métodos por pasos

Los métodos por pasos son comodos, pero tienen sus limitaciones. No olvide que como los métodos por
pasos seleccionan los modelos tinicamente segiin su mérito estadistico, es posible que elijan predictores
que no tengan significado prictico. Si tiene cierta experiencia con los datos y tiene ciertas expectativas
acerca de los predictores que son importantes, deberd utilizar dichos conocimientos y abstenerse de
utilizar métodos por pasos. Si, por el contrario, tiene un gran nimero de predictores y no sabe por dénde
empezar, la ejecucion de un andlisis por pasos y el ajuste del modelo seleccionado es mejor que si no se
tiene ningtin modelo en absoluto.
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Comprobacion del ajuste del modelo

Canonical
Function | Eigenvalue | % ofvariance | Cumulative % | Caorrelation
1 198 a0.2 802 407
2 048 19.4 99.6 214
3 001 K| 100.0 031

Figura 279. Autovalores

Casi toda la varianza explicada por el modelo se debe a las dos primeras funciones discriminantes. Tres
funciones se ajustan automaticamente, pero debido a su mintisculo autovalor, la tercera se puede
practicamente ignorar.

Wilks'
Testof Functionis) | Lambda Chi-sguare df Sig.
1 through 3 T96 227345 ] aon
2 through 3 853 47 486 4 .0an
3 959 929 1 335

Figura 280. lambda de Wilks

La lambda de Wilks esta de acuerdo en que solamente las dos primeras funciones son ttiles. Para cada
conjunto de funciones, esto comprueba la hipétesis de que las medias de las funciones enumeradas son
iguales entre grupos. La comprobacion de la funcién 3 tiene un valor de significacién mayor de 0,10, de
modo que esta funcién contribuye poco al modelo.

Matriz de estructura

Function
1 2 3

Lewel of education GEE -.0an -.244
‘fears with current i

emplaver -182 964 - 1493
Age inyearsa -162 599 -.285
Household incame in .

thousands 109 A4 -140
fears at current address @ =181 304* -214
Retirad 2 -108 3o -137
Genderd .oos 054 .ong
Mumber of people in L
A — 232 nar Re Lt
Marital statuga 132 134 BO0*

Paoaled within-graups correlations between discriminating
watiables and standardized cananical discriminant functions
Variahles ordered by absolute size of carrelation within function.

* Largest absolute correlation hetween each variable and
any discriminant function

2. This variable notused inthe analysis.
Figura 281. Matriz de estructura

Cuando hay més de una funcién discriminante, un asterisco (*) marca la mayor correlacién absoluta de
cada variable con una de las funciones candnicas. Dentro de cada funcidén, estas variables marcadas se
ordenan por el tamafio de la correlacion.

* Nivel educativo estd mas fuertemente correlacionado con la primera funcién y es la tinica variable més
fuertemente correlacionada con esta funcion.
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* Afios con empresa actual, Edad en afios, Ingresos del hogar en miles, Afios en la direccion actual, Retirado y
Sexo estan més fuertemente correlacionados con las segunda funcién, aunque Sexo y Jubilacion estan
mas débilmente correlacionados que los otros. Las demds variables marcan esta funcién como funcién

de "estabilidad".

*  Niimero de personas en el hogar y Estado civil estdin mas fuertemente correlacionados con la tercera
funcién discriminante, pero esta es una funcién sin utilidad, asi que estos predictores son
practicamente inttiles.

Mapa territorial

Canonical Discriminant
Function 2

-3.0 -2.0 -1.0 .0 1.0 2.0 3.0
| | | | | | |
| | | | | | |
34
R T T
324
3224
3z 24
= 3z 24
3z 24
o4 JF Jf 333332 24+ JF JF 4
3333333111112 24
33333331111111 * 12 24
33333331111111 1z za
33331111111 1z za
1111 1z 24
-1.0 4 JF Jf Jf 1zz4 JF JF 4
124
14
| | | | | | |
[ [ | | [ [ [
=3.0 =2.0 -1.0 .0 1.0 20 3.0

Canonical Discriminant Function 1

Figura 282. Mapa territorial

El mapa territorial ayuda a estudiar las relaciones entre los grupos y las funciones discriminantes.
Combinado con los resultados de la matriz de estructura, ofrece una interpretacion gréfica de la relacién
entre predictores y grupos. La primera funcién, mostrada en el eje horizontal, separa el grupo 4 (clientes
de servicio total) de los demds. Ya que Nivel educativo esta fuertemente correlacionado de forma positiva
con la primera funcién, esto sugiere que los clientes de Servicio total son, en general, los mas educados. La
segunda funcion separa los grupos 1y 3 (clientes de Servicio bdsico y de Servicio plus). Los clientes del
Servicio plus tienden a haber trabajado més y a ser mayores que los clientes del Servicio bdsico. Los clientes
de Servicio electrénico no estan bien separados de los demds, aunque el mapa sugiere que tienden a estar
bien educados y a tener una moderada experiencia laboral.

En general, la cercania de los centroides del grupo, marcados con asteriscos (*), a la lineas territoriales
sugiere que la separacién entre todos los grupos no es muy fuerte.

Solamente las dos primeras funciones discriminantes estan representadas, pero ya que la tercera funcién
resulté ser bastante insignificante, el mapa territorial ofrece una vista amplia del modelo discriminante.
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Resultados de la clasificacion

Predicted Group Membership

Customer category | Basic service | E-service | Plus service | Total service Total
Original  Count  Basic serice 125 11 g1 o] 2E66
E-service 49 14 58 95 217
Flus serice 102 14 112 53 281
Tatal service 40 16 37 143 236
% Basic service 47.0 4.1 2249 259 100.0
E-zemvice 226 6.4 267 43.8 100.0
Flus serice 363 a0 3849 1849 100.0
Tatal service 16.9 B3 157 B0.6 100.0

2. 38.5% of ariginal grouped cases correctly classified.
Figura 283. Resultados de clasificacion

A partir de la lambda de Wilk, se sabe que el modelo esta haciendo algo mas que adivinar, pero hace
falta comprobar los resultados de la clasificaciéon para determinar cudnto mas estd haciendo. Dados los
datos observados, el modelo "nulo" (es decir, el que no incluye ningtin predictor) clasificaria a todos los
clientes en el grupo modal, Servicio plus. Por tanto, el modelo nulo seria correcto 281/1000 = 28,1% de las
veces. El modelo consigue un 11,4% mas o el 39,5% de los clientes. En concreto, el modelo es
particularmente bueno para identificar los clientes de Servicio total. Sin embargo, funciona
excepcionalmente mal para clasificar los clientes de Servicio electrénico. Tal vez necesite encontrar otro
predictor para separar estos clientes.

Resumen

Ha creado un modelo que clasifica los clientes en uno de cuatro grupos de "uso de servicio" predefinidos,
en funcion de los datos demograficos de cada cliente. Mediante la matriz de estructura y el mapa
territorial, ha identificado las variables mads ttiles para segmentar la base de clientes. Por tltimo, los
resultados de la clasificacién muestran que el modelo no clasifica correctamente los clientes de Servicio
electrénico. Habra que continuar con el estudio para determinar otra variable predictora que realice una
mejor clasificacion de estos clientes, pero dependiendo de lo que desee predecir, el modelo podra
adecuarse perfectamente a sus necesidades. Por ejemplo, si no esta preocupado por identificar a los
clientes del Servicio electrénico el modelo puede ser suficientemente preciso. Este puede ser el caso cuando
el Servicio electrénico es un lider con pérdidas que aporta pocos beneficios. Si, por ejemplo, el mayor
retorno de la inversion proviene de clientes de Servicio plus o Servicio total, puede que el modelo le dé la
informacién necesaria.

Recuerde que estos resultados estan basados sélo en los datos de entrenamiento. Para evaluar qué tal se
extiende el modelo a otros datos, se utilizarfa un nodo Particién para reservar un subconjunto de
registros para comprobacién y validacién.

Las explicaciones de los fundamentos matematicos de los métodos de modelado que se utilizan en IBM

SPSS Modeler se enumeran en el Manual de algoritmos de IBM SPSS Modeler. Estos archivos estan
disponibles en el directorio \Documentation del disco de instalacién.

240 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 17.1



Capitulo 22. Analisis de datos de supervivencia censurados
por intervalos (modelos lineales generalizados)

Cuando se analizan datos de supervivencia con censura por intervalos, esto es, cuando no se conoce la
hora exacta del evento de interés pero se sabe tnicamente que se ha producido dentro de un intervalo
determinado, y se aplica después el modelo de Cox a los riesgos de los eventos de los intervalos, se
genera un modelo de regresion log-log complementaria.

Hay informacién parcial de un estudio disefiado para comparar la eficacia de dos terapias de prevenciéon
de las tlceras recurrentes recopilada en ulcer_recurrence.sav. Este conjunto de datos se ha presentado y
analizado en més sitios'. Si usa modelos lineales generalizados, puede replicar los resultados de los
modelos de regresion log-log complementaria.

Este ejemplo usa la ruta denominada ulcer_genlin.str, que hace referencia al archivo de datos
ulcer_recurrence.sav. El archivo de datos estd en la carpeta Demos y el archivo de ruta esta en la subcarpeta
streams.

Creacion de la ruta

1. Afada un nodo de origen Archivo Statistics que apunte a ulcer_recurrence.sav en la carpeta Demos.

‘ result
— %N‘ Treatraent-only

:
ulcer_recurrence.sav Field Reorde\ A | E=Em

l_’ A
s _h- L
. 4 >
Treatment-only preCur Tahle

Figura 284. Ruta de ejemplo para predecir la recurrencia de las ulceras

2. En la pestafia Filtro del nodo de origen, filtre id y time.

1. Collett, D. 2003. Modelling survival data in medical research, 2 ed. Boca Raton: Chapman & Hall/CRC.
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{J ulcer_recurrence.sav ﬂ

[ (]

Fields: & in, 2 fittered, O renamed, 4 out

| Field ]
= = |
] | age
duration | e duration
treatment | e treatment
time | —— time
result —_— result

@ view current fields  © View unused field zeftings

Figura 285. Filtrado de campos no deseados

[eont

3. En la pestafia Tipos del nodo de origen, configure el rol del campo resultado como Objetivo y defina
su nivel de medicién como Marca. Un resultado de 1 indica que la tlcera se ha repetido. El resto de
campos debe tener sus roles definidas en Entrada.

4. Pulse en Leer valores para instanciar los datos.

:'5 ulcer_recurrence.sav E

7|1 (]

| Field | Messursment | Vales | Mssng | Check | FRole
{} age f Continuous o [2378] Mane \ Input

{} duration {I Crrddingl | 1.2 | Mone _\ Input
{}treatment & Momiral o1 Mone \ Input

{} resuft _- 8 F_I.ag 110 Mone @ Target

@ view current fields  © View unused field zeftings

(Lo J [cancat [ epot

Figura 286. Definicion del rol de campos

5. Afiada un nodo Reorg. campos y especifique duracion, tratamiento y edad como el orden de las
entradas. Esto determinara el orden en el que se introducen los campos en el modelo y le ayudaré a
replicar los resultados de Collett.

242  Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 17.1



Ed Field Reorder

@ custom Order ©) Automstic: Sort

Type: nn Mame: Storage: m

Type |Field |Storage | @
------------------- [ other fields |
{l curation {} Irteger ?
&_‘) treatment {) Integer
ae {}Irﬂeger +
| ¥+
i 4

Clear Unuzed

Mote: Fields added dovwn stream of this node are not reordered.

Figura 287. Ejemplo de campos reordenados de manera que se introduzcan en el modelo como desee

6. Afiada un nodo Genlin al nodo de origen; en el nodo Genlin, pulse en la pestaiia Campos.

7. Seleccione Primera (menor valor) como categoria de referencia para el objetivo. Esto indica que la
segunda categoria es el evento de interés, y su efecto en el modelo esta en la interpretacion de
estimaciones de pardmetros. Un predictor continuo con coeficiente positivo indica probabilidad
aumentada de la recurrencia con valores crecientes del predictor; las categorias de un predictor

nominal con coeficientes mayores indican probabilidad aumentada de la recurrencia con respecto a
otras categorias del conjunto.
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kd resunt

0 |

Model name: @ autn © Custom

@ Use partitioned data

@ Euiled model for each split

Model type: @) Main effects only ©) Main effects and all two-way interactions

Oftset:

@ arighle

Otfst fel: )

@ Fixed value

s
Walug: 0.0

Basze category for flag target:

@ Include intercept in model

=

Figura 288. Seleccion de opciones del modelo

8. Pulse en la pestafia Experto y seleccione Experto para activar las opciones de modelado experto.
9. Seleccione Binomial como distribucién y Log-log complementario como funcién de enlace.
10. Seleccione Valor fijo como método de estimacion del pardmetro de escala y deje el valor

predeterminado de 1.0.

11. Seleccione Descendente como orden de categoria para los factores. Esto indica que la primera
categoria de cada factor serd su categoria de referencia; el efecto de esta seleccién en el modelo se

aprecia en la interpretacién de estimaciones de los parametros.
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E result

P

T R [
P Model| Eert anaivze | Ammutatons.

Mode: © Simple @ Expert

Target Field Distribution and Link Function

The distribution that you chooze determines which link functions are available.

Distribution: iBinomiaI = | Parameters

Link function: |Somplementary 10g-log =

ethod and iteration settings are not available if Distribution = Mormal and Link
Function = ldentity.
rParameter Estimation

Scale parameter methad: |Fi3<Ed vallie it | Valug:

Covariance matriz: @) Model-hazed estimator Robust estimator

cupa..
Singularity tolerance: 1E-007 ™

‘alue order for categorical inputs: #scending @ Descending © Use data rder

[ Ok ”"\RunJ

Methad: Hyhaticd ok Mazimum Fisher scoring terations: -

R
0.0 88

Figura 289. Seleccion de opciones de experto

12. Ejecute la ruta para crear el nugget de modelo, que se anade al lienzo de rutas y también a la paleta
Modelos en la esquina superior derecha. Para ver los detalles de modelo, pulse con el botén derecho

en el nugget y seleccione Editar o Examinar.

Pruebas de efectos del modelo

Type ll
Wizl
Source Chi-Sguare df Sig.
(Intercept) 536 1 4G4
duration o3 1 855
treatmert 382 1 A3
age 358 1 550

Dependent Yariable: Result
Mocel: (Intercept), duration, treatment, age

Figura 290. Pruebas de los efectos del modelo para el modelo de efectos principales

Ningun efecto del modelo es estadisticamente significativo; sin embargo, cualquier diferencia apreciable
en los efectos del tratamiento son de interés clinico, por lo que ajustaremos un modelo reducido con el

tratamiento exclusivamente como término del modelo.
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Ajuste de los modelos exclusivos de tratamiento

1. En la pestafia Campos del nodo Genlin, pulse en Utilizar configuracién personalizada.

2. Seleccione resultado como objetivo.

3. Seleccione tratamiento como Unica entrada.

P P

O uze type node settings @ Lize custom =ettings

Inputs: | g treatmert

paor |

Splits:

Lize weight field

Target field represents number of events occurring in s set of trials

@ variahle
1
Trials: fielst: | | |
@ Fived value
N
Humbser of trials: 1075

Figura 291. Seleccion de opciones de campo

4. Ejecute la ruta y abra el nugget de modelo resultante.

En el nugget de modelo, seleccione la pestafia Avanzado y desplacese hasta la parte inferior.
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Estimaciones de los parametros

93% Wiald
Confidence Interval Hypathesis Test
Wizl

Parameter B Std. Errar Lowwer Upper Chi-Souare df =ig.
(Irtercept) -1.442 A2 -2.425 -480 8282 1 004
[treatmert=1] a7a E288 -.855 1.610 361 1 545
[treatment=0] 03

(Scale) 1b

Dependent “Yariahle: Result
Maodel: (IMtercept), trestment

4. Set to zero because this parameter is redundant.

b. Fixed st the displayved value.

Figura 292. Estimaciones de pardmetros para modelos exclusivos de tratamiento

El efecto del tratamiento (diferencia del predictor lineal entre los dos niveles del tratamiento; esto es, el
coeficiente para [tratamiento=1]) no es estadisticamente significativo, sino que sélo sugiere que el
tratamiento A [tratamiento=0] puede ser mejor que el B [tratamiento=1] porque la estimacién del pardmetro
para el tratamiento B es mayor que para la del A y, por tanto, estd asociada a una probabilidad
aumentada de la recurrencia en los 12 primeros meses. El predictor lineal, (interceptacion + efecto del
tratamiento) es una estimacién del logaritmo(-log(1-P(recury,,)), donde P(recur;, ,) es la probabilidad de
la recurrencia en los 12 meses de tratamiento t(=A o B). Se generan estas probabilidades predichas para
cada observacién del conjunto de datos.

Probabilidades de recurrencia predicha y supervivencia

ﬁ Derive
=

Derive as: Conditional

—

o e —
| Settings |! Annotations
Rttt

Mode: @ single © Muttiple

Derive field:

|precur

Derive as:  |Conditional ™

yra

Figldtype: | & =Defaut= = '.

Figura 293. Opciones de configuracion del nodo Derivar
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1. Para cada paciente, el modelo puntia el resultado predicho y la probabilidad de dicho resultado.
Para poder ver las probabilidades de la recurrencia predicha, copie el modelo generado en la paleta
y aflada un nodo Derivar.

2. En la pestafia Configuracién, introduzca precur como el campo de derivacién.
3. Seleccione la derivacién como Condicional.
4. Pulse en el botén de calculadora para abrir el generador de expresiones de la condicién Si.

E Expression Builder - Derive : If E
! $G—result'|
General Functions Al I';EIFields -

Function Return . Type Field Storage

iz_integer( TEM) Boolean 8 result Integet =
iz_real(|TEM) Boolean EEI duration Inteaer
iz_number( TEM) Boolean "b trestment Integet
iz_string([TEM) Boolean ﬁ age Inteaer
iz_clate(TEM) Boolean 8 FG-result Integet
iz_time(| TER) Boolean - & FGP-result Real
iz_fitmestamp(ITEM) Eoolean and § or ﬁ FGP-0 Real
iz_datetimelITEM) Boolean & FGP-1 Real
to_irtecer(ITER) Irteger | ﬁ FGRP-result Real R

is_integer(ITEM)
Returns & value of true if ITEM type is an integer. Ctherwize, returns a value of false.

m Check expression before saving

Figura 294. Nodo Derivar: Generador de expresiones de la condicion Si

5. Introduzca el campo $G-result en la expresion.
6. Pulse en Aceptar.

El campo de derivacion precur tomara el valor de la expresion Entonces si $G-result es igual a 1 y el
valor de la expresion En caso contrario cuando sea igual a 0.
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Expression Builder - Derive : Then I

'§GP-result '|

“I- | General Functions: I by 4
Function | Return Type Field Storage

iz_integer(ITEM) Eoolean B result Integer b

iz _real(TEM) Eioolean {l duration Irteger

iz_number( TEM) Eioolean ‘f) treatment Integer

iz _string(ITEM) Eioolean & age Irteger

iz_date(ITEM) Eioolean B FG-result Integer

iz_time( TEM) Eioolean & FGP-result Real

iz_timestamp(ITEM) Eioolean & FGP-0 Real

iz _datetitme TEM) Eioolean & FoP-1 Real

to_integer(ITEM) Integer & FGRP-result Real —

is_integer(ITEM)
Returns & walue of true if ITEM type is aninteger. Otherwise, returns & value of falze.

m Check expression before saving

:J(;héck . Help
b

2 MlicvacnFE O FFica Dickhova Mananar

Figura 295. Nodo Derivar: Generador de expresiones de la expresion Entonces

7. Pulse en el botén de calculadora para abrir el generador de expresiones de la expresion Entonces.
8. Introduzca el campo $GP-result en la expresion.

9. Pulse en Aceptar.

E] Expression Builder - Derive : Else E
1='§GP=reanls' |
“I- | General Functions b, 4

Function - Feeturn { . . Storage

iz_integer(ITEM) Eoolean b . Integer o
iz _real(TEM) Eioolean A | duration Irteger
iz_number( TEM) Eioolean ES | treatment Integer
iz _string(ITEM) Eioolean | < age Irteger
iz_date(ITEM) Eioolean f FG-result Integer
iz_time( TEM) Eioolean FGP-result Real
iz_timestamp(ITEM) Eioolean FGP-0 Real
iz _datetitme TEM) Eioolean FoP-1 Real
to_integer(ITEM) Integer FGRP-result Real =

is_integer(ITEM)
Returns & walue of true if ITEM type is aninteger. Otherwize, returns & value of falze.

m Check expression before saving

Figura 296. Nodo Derivar: Generador de expresiones de la expresion En caso contrario

10. Pulse en el botén de calculadora para abrir el generador de expresiones de la expresion En caso
contrario.
11. Introduzca 1- en la expresion e introduzca el campo $GP-result en la expresion.

12. Pulse en Aceptar.
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Derive as: Condtional

Setinge | et

Mode: @ Single ()] Mutiple

Detive field:

frecur

Derive ag:

Field type: 9’ =Defautt= =

If:

|'$G-res:ult' | @

Then:

|'$GP-resuIt' | @

Elze:

l1-5GP-resut | @

Figura 297. Opciones de configuracion del nodo Derivar

13. Afiada un nodo de tabla al nodo Derivar y ejecute la ruta.
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Table (10 fields, 43 records) #1 M=
lad File | S Edt 4D Generate
: T
Takle ll'g’.@m-ﬂﬂ- s
A —
result |duration |treatmerrt |age |$G-resurt |$GP-resuIt FGP-0 FGP1 |
1 12 1 4B 0 0.708 0.708 0292 P
Z I . 73 0 0708 0.708 0292
3 g A . 54 0 0.708 0.708 0282
4 0 2 . 58 0 0708 0.708 0292
5 g A 0 56 0 0759 0.789 0211
B 0 2 0 49 o 0789 0789 0211
7 g A . 1 0.708 0.708 0292
B I 0 4 0789 0789 0211
g g A . 2 0 0.708 0.708 0292
10 1 . 7 0708 0.708 0292
11 g A . 3% 0 0.708 0.708 0282
12 0 2 . 7% 0 0.708 0.708 0292
13 0 2 0 3% 0 0759 0.789 0211
14 ' 0 7 0789 0.789 0211
15 1A . a7 0.708 0.708 0292
16 0 A 0 sa o 0789 0.789 0211
17 1A . 3% 0 0.708 0.708 0292
18 12 . 7 0.708 0.708 0292
13 0 2 0 58 0 0759 0.789 0211
20 0 A . 75 0.708 0.708 0292
e ——

Figura 298. Probabilidades predichas

Hay una probabilidad estimada de 0,211 de que los pacientes a los que se ha asignado el tratamiento A
experimenten una recurrencia en los 12 primeros meses; y de 0,292 para el tratamiento B. Tenga en cuenta
que 1-P(recury, ) es la probabilidad de supervivencia en los 12 meses, lo que puede resultar muy
interesante para los analistas de supervivencia.

Modelado de probabilidades de recurrencia por periodo

Un problema que presenta el modelo tal y como estd es que ignora la informacién recopilada en el
primer examen; es decir, muchos pacientes no experimentaron una recurrencia en los seis primeros meses.
Un modelo "mejor" modelaria una respuesta binaria que registraria si se produjo o no el evento durante
cada intervalo. El ajuste de este modelo exige una reconstruccion del conjunto de datos original, que se
puede encontrar en ulcer_recurrence_recoded.sav. Este archivo incluye otras dos variables:

* Periodo, que registra si el caso se corresponde con el primer o el segundo periodo de examen.

* Resultado por periodo, que registra si se produjo una recurrencia en un paciente determinado durante un
periodo concreto.

Cada caso original (paciente) aporta un caso por intervalo en el que permanece en el conjunto de riesgos.
Asi, por ejemplo, el paciente 1 aporta dos casos: uno para el primer periodo de examen, en el que no se
produjo ninguna recurrencia, y otro para el segundo periodo de examen, en el que se registré una
recurrencia. Por otro lado, el paciente 10 aporta un tinico caso, ya que se registré una recurrencia en el
primer periodo. Los pacientes 16, 28 y 34 se eliminaron del estudio después de seis meses y, por tanto,
s6lo aportan un dnico caso al nuevo conjunto de datos.

1. Afada un nodo de origen Archivo Statistics que apunte a ulcer_recurrence_recoded.sav en la carpeta
Demos.
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\ )
ulcer_recurrence_rec.. FieIdReorder\ | EEEE

Feriod-Treatment precur Takle

Figura 299. Ruta de ejemplo para predecir la recurrencia de las ulceras

2. En la pestania Filtro del nodo de origen, filtre id y hora y resultado.

ulcer_recurrence_recoded sav

Fields: 8 in, 3 fittered, O renamed, 5 out

I Field 1 Fiter | Field
icf | B icf :
age | —_— age

duration —_— duration

treatment | e trestment

tite | > time

result | M result

petiod | —_— period

resut2 — resutt2

@ Viewr currert fields  © Wiew unused field zettings

oK Cancel [ eoot

Figura 300. Filtrado de campos no deseados

3. En la pestafia Tipos del nodo de origen, configure el rol del campo result2 como Objetivo y defina
su nivel de medicién como Marca. El resto de campos debe tener sus roles definidas en Entrada.
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) ulcer_recurrence_recoded.sav E

i_______Ei_eId [ Measurement | ‘alues [ Misging I Chqgk__!i Role |
_{}_ e ‘f Continuous . [2378] Mone :\ It

{} duration ] {l Crdinal | 1.2 | -[\Jonn_a :\ InpLt
_{}_treatment &_quinal | 01 | .r_\lonn_e :\ It

_{} period g {l Ordinal | 1,2 | -[\Jonn_a :\ InpLt

G resutd 8 Flag | mo | :_Nonn_e @ Target

@ view current fields @ View unused field settings

Lok [cancal

Figura 301. Definicion del rol de campos

4. Afada un nodo Reorg. campos y especifique periodo, duracién, tratamiento y edad como el orden de las
entradas. Si periodo se coloca como primera entrada (y no se incluye el término de interceptacion en

el modelo), podré ajustar un conjunto completo de variables dummy para capturar los efectos del
periodo.

ﬂ Field Reorder

[X]
CE ()

@ Custom Order © automatic Sort
Type |Field |St0rage | @
-[ cther fields | :
{l petiond (:}Integer | ?
,{l curation {} Irteger
&) treatment {} Integer +
& age {}Irﬂeger
¥
3

: Clear Unuzed

Mote: Fields added dowwn stream of thiz node are not reordered.

(Lo

Figura 302. Ejemplo de campos reordenados de manera que se introduzcan en el modelo como desee

5. En el nodo GenlLin, pulse en la pestafia Modelo.
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v | e |

Model name: @ autn © Custom

E Use partitioned data

@ Euiled model for each split

Model type: @) Main effects only ©) Main effects and all two-way interactions

Oftset:
@ varigble

Offse fild )

@ Fixed value

i
Walug: 0.0

Basze category for flag target:

D Include intercept in model

Figura 303. Seleccion de opciones del modelo

6. Seleccione Primera (menor valor) como categoria de referencia para el objetivo. Esto indica que la
segunda categoria es el evento de interés, y su efecto en el modelo esta en la interpretaciéon de

estimaciones de pardmetros.
7. Desactive la casilla de verificacién Incluir la interceptacion en el modelo.
8. Pulse en la pestafia Experto y seleccione Experto para activar las opciones de modelado experto.
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£ resutt

Mode: & Simple @ Expert

~Target Field Distribution and Link Function
The distribution that you chooze determines which link functions are available.
Distribution: [Eiinomial - ] rParameter:

Parameter for negative binomial:

@ sSpecify valus e 10/
@ Estimate
% F.
Farameter far Twesdie: 15
F
Link function: |Complementary log-log X ] Pavyer: 0.0 88

ethod and iteration settings are not available if Distribution = Mormal and Link
Function = ldentity.

~Parameter Estimation

Method: Maximum Fisher scoring iterations: -E
Seoale parameter method: |Fi?<|.3_§i walue i ] Walug:
Covariance matrix: 8 Model-based estimator ©) Robust estimstor

Singularity tolerance: 1E-007 ™

"alue order for categorical inputs: (&) Ascending @ Descending © Use data arder

o< )8 )

Figura 304. Seleccion de opciones de experto

9. Seleccione Binomial como distribucién y Log-log complementario como funcién de enlace.
10. Seleccione Valor fijo como método de estimacion del pardmetro de escala y deje el valor
predeterminado de 1.0.

11. Seleccione Descendente como orden de categoria para los factores. Esto indica que la primera
categoria de cada factor sera su categoria de referencia; el efecto de esta seleccién en el modelo se
aprecia en la interpretacion de estimaciones de los parametros.

12. Ejecute la ruta para crear el nugget de modelo, que se afiade al lienzo de rutas y también a la paleta
Modelos en la esquina superior derecha. Para ver los detalles de modelo, pulse con el botén derecho
en el nugget y seleccione Editar o Examinar.
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Pruebas de efectos del modelo

Type lll
Wizl
Source Chi-Soquare of i,
perio 464 1 496
duration Rululu] 1 883
treatment A7 1 732
aje 314 1 Aafa

Dependent Yariable: Result by period
Model: period, duration, trestment, age

Figura 305. Pruebas de los efectos del modelo para el modelo de efectos principales

Ningtin efecto del modelo es estadisticamente significativo; sin embargo, cualquier diferencia apreciable
en los efectos del periodo y el tratamiento son de interés clinico, por lo que ajustaremos un modelo
reducido sélo con esos términos del modelo.

Ajuste de modelos reducidos

1. En la pestafia Campos del nodo Genlin, pulse en Utilizar configuracién personalizada.
2. Seleccione result2 como objetivo.
3. Seleccione periodo y tratamiento como entradas.
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4 Period-Treatment

@ Use type node settings @) Use custom settings

Target:

Inputs: ol period
&] treatment

Partition: Eﬁ

Splits:
[ Use weight field ‘ -2
|:| Target field represents number of events occourring in & set of trisls
@ variable
Trialz figld: l vg

@ Fixed value

Fs
Fumber of trisls: 107+

Figura 306. Seleccion de opciones de campo

4. Ejecute el nodo, examine el modelo generado y, a continuacién, copie dicho modelo en la paleta,
afada un nodo de tabla y ejectitelo.

Estimaciones de los parametros

5% Wiald
Confidence Interval Hypothesis Test
St Wizl

Parameter B Error Lower Upper Chi-Square df Sig.
[perion=2] -.794 5792 -2.929 -F59 9597 1 ooz
[period=1] -2.206 a1z -3.365 -1.047 13.926 1 .0oo
[treatmert=1] 195 EZ79 -1.035 1.426 097 1 .7ab
[treatment=0] 0@

(Scale) qb

Dependernt Yariable: Result by period
Model: period, treatment

a. Set to zero because this parameter is redundant.

h. Fixed at the displayed value.

Figura 307. Estimaciones de parametros para modelos exclusivos de tratamiento
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El efecto del tratamiento no es estadisticamente significativo, sino que s6lo sugiere que el tratamiento A
puede ser mejor que el B porque la estimacién del pardmetro para el tratamiento B estd asociada a una
probabilidad aumentada de la recurrencia en los 12 primeros meses. Los valores del periodo tienen una
diferencia de 0 estadisticamente significativa, pero esto se debe a que existe un término de interceptacion
que no se ha ajustado. El efecto del periodo (diferencia entre los valores del predictor lineal para
[periodo=1] y [periodo=2]) no es estadisticamente significativo, como se puede comprobar en las pruebas de
los efectos del modelo. El predictor lineal (efecto del periodo + efecto del tratamiento) es una estimacién
del logaritmo(log 1-P(recur, ,)), donde P(recur, ) es la probabilidad de la recurrencia en el periodo p(=1
6 2, que representa a 6 meses o 12 meses) dado el tratamiento t(=A o B). Se generan estas probabilidades
predichas para cada observacion del conjunto de datos.

Probabilidades de recurrencia predicha y supervivencia

-

Derive
(=) 3= (]

—
3
>

—_

Derive as: Conditional

; |
e

Mode: @ Single © Muttiple

Derive figld:

|precur

Derive as:  |Conditional ™

Figura 308. Opciones de configuracion del nodo Derivar

1. Para cada paciente, el modelo punttia el resultado predicho y la probabilidad de dicho resultado.

Para poder ver las probabilidades de la recurrencia predicha, copie el modelo generado en la paleta
y aflada un nodo Derivar.

2. En la pestana Configuracién, introduzca precur como el campo de derivacion.
3. Seleccione la derivacién como Condicional.

4. Pulse en el botén de calculadora para abrir el generador de expresiones de la condicién Si.
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Expression Builder - p'rei:ur cf

% Figld=

1§ G-resulel '|
General Functions
Function Return
iz_integer(ITEM) Eoolean
i=_real(TEM) Eioolean
iz_number( TEM) Eioolean
iz _string(ITEM) Eioolean
iz_date(ITEM) Eioolean
iz_time( TEM) Eioolean
iz_timestamp(ITEM) Eioolean
iz _datetitme TEM) Eioolean
to_integer(ITEM) Integer

Type Field

is_integer(ITEM)

m Check expression before saving

Okt Cancel

Storage

B result? Integer e
{l period Irteger
{l duration Integer
a) treatment Irteger
& age Integer
E FG-resut2 Intecier
& FEP-result2 Real

& §5GP0 Real

& 36PAa Real =

i

Returns & walue of true if ITEM type is aninteger. Otherwize, returns & value of falze.

Figura 309. Nodo Derivar: Generador de expresiones de la condicion Si

5. Introduzca el campo $G-result? en la expresion.

6. Pulse en Aceptar.

El campo de derivacién precur tomard el valor de la expresion Entonces si $G-result? es igual a 1y el
valor de la expresion En caso contrario cuando sea igual a 0.

Expression Builder - precur : Then

&

'§GP-resultlf
General Functions
Function Return

iz_integer(ITEM) Eoolean
iz_real(ITEM) Boolean
iz_number( TEM) Eioolean
iz_stringlITER) Boolean
iz_date(ITEM) Eioolean
iz_time(ITEM) Boolean
iz_timestamp(ITEM) Eioolean
iz_datetime(ITEM) Boolean
to_integer(ITEM) Integer

is_integer(ITEM)

@ Check expression before saving

Field Storage

result? Integer
period Integer
duration Integer
treatment Integer
age Integer
FG-result? Integer
Resl

FGP-0 Resl

FEP-1 Real

Returns & value of true if ITEM type is an integer. Ctherwize, returns a value of false.

Figura 310. Nodo Derivar: Generador de expresiones de la expresion Entonces

7. Pulse en el botén de calculadora para abrir el generador de expresiones de la expresion Entonces.

8. Introduzca el campo $GP-result2 en la expresion.

9. Pulse en Aceptar.
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Expression Builder - precur : Else "

1-'4GP-result2/|

General Functions b £
Function | Return | Field Storage

iz_integer(I TEM) Eoolean 8 result? Integer ot

iz _real(TEM) Eoolean ;[l period Irteger

iz_number( TEM) Eoolean ;[l duration Integer

iz _string(ITEM) Eoolean &) treatment Irteger

iz_dstelITEM) Eoolean ‘f age Integer

iz_fitme(| TEM) Eoolean 8 FG-result? Irteger

iz_timestamp(TEM) Boolean & Real

iz _datetitme(ITEM) Eoolean ﬁ FGP-0 Real

to_irtecer(ITEM) Integer ‘yi FGP-1 Real -

is_integer(ITEM)
Returns & walue of true if ITEM type is an integer. Otherwize, returns & value of falze.

m Check expression before saving

el Cancel

Figura 311. Nodo Derivar: Generador de expresiones de la expresion En caso contrario

10. Pulse en el botén de calculadora para abrir el generador de expresiones de la expresiéon En caso
contrario.

11. Introduzca 1- en la expresion e introduzca el campo $GP-result2 en la expresion.

12. Pulse en Aceptar.
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n precur E

3] fm]

Derive az: Condtional

setine | vetetons |

Mode: (@) Single © Multiple

Detive field:

frecur

Derive as:

Field type: | 4% =Default e

If:

|'$G-res:urt2' | @

Then:

|'$GF‘-res:urt2' |

Elze:

|1 “FGP-resultz’

(o J[carce

Figura 312. Opciones de configuracion del nodo Derivar

13. Afada un nodo de tabla al nodo Derivar y ejecute la ruta.
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[ Table (11 fields, 78 records) £3

e File |2 Edit &) Generste

==
Table ]
resuft2 |period |duration |treatment |age |$G-resu|t2 FGP-result2 FGP-0 |$GF‘-1
1 1] 1 2 1 45 0 0875 0&75 0125 o
2 1 2 2 1 45 0 08y 0ay 0183
3 ] 1 1 1 T30 0875 0875 0125
4 ] 2 1 1 730 08y 0ay 0183
) ] 1 1 1 24 0 0.873 0873 0123
5 ] 2 1 1 a4 0 08y o0&y 0183
T ] 1 2 1 a8 0 0.873 0873 0123
g ] 2 2 1 a8 0 08y o0&y 0183
g ] 1 1 a a6 0 0.396 0.596 0104
10 ] 2 1 ] o6 0 0.g47 0.g47 01353
11 ] 1 2 a 43 0 0.396 0.596 0104
12 ] 2 2 a 49 0 0547 0847 0153
13 ] 1 1 1 71 |0 0.873 0&73 0123
14 ] 2 1 1 ™o 0817 0817 0183
15 ] 1 1 a 410 0.396 0.596 0104
16 ] 2 1 a H 0 0.847 0847 0153
17 ] 1 1 1 23 0 0.873 0&73 0123
18 ] 2 1 1 230 0817 0&17 0183
19 1 1 1 1 370 0.873 0873 0123
20 ] 1 1 1 30 0875 0875 0125 =
I — [*]

Figura 313. Probabilidades predichas

Tabla 3. Probabilidades de recurrencia estimada

Tratamiento 6 meses 12 meses
A 0,104 0,153
B 0,125 0,183

A partir de las probabilidades de recurrencia estimada, la probabilidad de supervivencia a lo largo de 12
meses se puede estimar como 1-(P(recur, ) + P(recur, )x(1-P(recur, ,))); por lo tanto, para cada
tratamiento:

Q: 1 - (0,104 + 0,153*0.896) = 0,759

B:1 - (0,125 + 0,183*0,875) = 0,715

lo que vuelve a demostrar un apoyo sin relevancia estadistica para A como mejor tratamiento.

Resumen

Ha ajustado una serie de modelos de regresioén log-log complementaria para datos de supervivencia
censurados por intervalos con modelos lineales generalizados. Aunque existen datos que avalan la
eleccién del tratamiento A, puede que sea necesario emprender un estudio exhaustivo para conseguir un
resultado estadisticamente significativo. Sin embargo, existen otros métodos de exploracién con los datos
existentes.

* Puede que valga la pena reajustar el modelo con los efectos de interaccién, en especial los incluidos
entre Periodo y Grupo de tratamiento.

Las explicaciones de los fundamentos mateméticos de los métodos de modelado que se utilizan en IBM
SPSS Modeler se enumeran en el Manual de algoritmos de IBM SPSS Modeler. .
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Procedimientos relacionados

El procedimiento Modelos lineales generalizados es una potente herramienta que se ajusta a diferentes

modelos.

¢ El procedimiento Ecuaciones de estimacién generalizadas amplia el modelo lineal generalizado para
permitir las mediciones repetidas.

* El procedimiento Modelos lineales mixtos permite ajustar los modelos de las variables que dependen
de escalas con un componente aleatorio y/o mediciones repetidas.

Lecturas recomendadas

Vea los textos siguientes para obtener mds informaciéon sobre modelos lineales generalizados:

Cameron, A. C. y P. K. Trivedi. 1998. Regression Analysis of Count Data. Cambridge: Cambridge University
Press. Dobson, A. J. 2003. An Introduction to Generalized Linear Models, 2 ed. Boca Raton, FL: Chapman &
Hall/CRC. Hardin, J. W. y J. M. Hilbe. 2003. Generalized Linear Models and Extension. Station, TX: Stata
Press. McCullagh, P. y J. A. Nelder. 1989. Generalized Linear Models, 2* ed. London: Chapman & Hall.
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Capitulo 23. Uso de la regresion de Poisson para analizar las
tasas de danos sufridos por barcos (modelos lineales
generalizados)

Se puede usar un modelo lineal generalizado para ajustar una regresion de Poisson para el analisis de
datos de frecuencias. Por ejemplo, un conjunto de datos presentados y analizados en otro sitio * se refiere
al dafio que causan las olas a los cargueros. Se pueden modelar los recuentos de incidentes con una tasa
de Poisson a partir de los valores de los predictores, y el modelo resultante puede ayudarle a determinar
los tipos de barco que son mas propensos a sufrir dafos.

Este ejemplo usa la ruta ships_genlin.str, que hace referencia al archivo de datos ships.sav. El archivo de
datos esta en la carpeta Demos y el archivo de ruta esta en la subcarpeta streams.

El modelado de recuentos de casillas brutos puede ser engafioso en este caso, ya que la variable Meses de
servicio agregados varia segun el tipo de barco. Las variables de este tipo, que miden la cantidad de
"exposicion” a riesgos, se tratan dentro del modelo lineal generalizado como variables de desplazamiento.
Ademas, una regresion de Poisson supone que el logaritmo de la variable dependiente es lineal en los
predictores. De esta forma, tendra que usar Logaritmo de meses de servicio agregados para utilizar modelos

lineales generalizados para ajustar una regresion de Poisson a las tasas de accidentes.

Ajuste de una regresion de Poisson "sobredispersada"

1. Afada un nodo de origen Archivo Statistics que apunte a ships.sav en la carpeta Dermos.

\

Cwerdispersed Poisso.

® - @

%

ships.say Standard Poisson

bz)
Megative Binomial

Figura 314. Ruta de ejemplo para analizar tasas de dafios

2. En la pestafia Filtro del nodo de origen, excluya el campo meses_servicio. Los valores transformados
logaritmicamente de esta variable se incluyen en registro_meses_servicio, que se utilizara en el analisis.

2. McCullagh, P. y J. A. Nelder. 1989. Generalized Linear Models, 2* ed. London: Chapman & Hall.
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(o ships.sav E

7|1 (]

Fields: & in, 1 fittered, O renamed, 5 out

[ Fiele [ e | Field |
tyne | —t tyne

conatruction | e conztruction

operation | e operation

maorths_zervice | > months_service.
log_months_service | —_— log_months_service
damage_incidents —_— damage_incidents

@ view current fields  © View unused field zeftings

Figura 315. Filtrado de un campo innecesario

(Si lo prefiere, puede cambiar el rol de este campo a Ninguno en la pestafia Tipos en lugar de
excluirla, o bien seleccionar los campos que desee utilizar en el nodo de modelado.)

3. Establezca el rol del campo incidentes_dafio como Objetivo en la pestafia Tipos del nodo de origen. El
resto de campos debe tener sus roles definidas en Entrada.

4. Pulse en Leer valores para instanciar los datos.

.7 ships.sav %]

(

FCLED_DEMOS/ships say

| P | Messwement | velues | Wissing | Rk
3 tvpe @5 Mominal | 12345 | ™ Input

{3 construction 7 Orcinal B0,55,70,75 ™ Input

{3 operstion T Crslineal | eogs | ™ Input

2 loo_morths... 7 Cortinuous [3.806662.... |© none

{} damage_inc. .. & Continuous [0,58] @ Target

@ Yiesy current fields @ Wiewy unuzed field settings

Lot ) (comet

Figura 316. Definicion del rol de campos

5. Afada un nodo Genlin al nodo de origen; en el nodo Genlin, pulse en la pestana Campos.
6. Seleccione registro_meses_servicio como variable de desplazamiento.

266 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 17.1



todel name; @ suto @ Custom  |Overdispersed Poiszon

Use partitioned data

Build madel for each split

@ Main effects anly ©) Main effects and sl tuvo-weay interactions

Model type:
Offaet:
@ variable
Offget fighd:
© Fixed value
Walle: | 0o :

Easze category for flag target:

Include intercept in model

o ()

Figura 317. Seleccion de opciones del modelo

7. Pulse en la pestaiia Experto y seleccione Experto para activar las opciones de modelado experto.
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Overdispersed Poisson

® D[]

=

mode:  ©) Simple

Target Field Distribution and Link Function-

The distribution that you choose determines which link functions are availakle.

Distribution: lpoigggn w | rFParameters

Paramet

alue

Link function; |Lag b Poyyer: oo

hethod and iteration settings are not available if Distribution = Mormal and Link
Function = Identity.

-Parameter Estimation -

ethod: Hybaricl P

Scale parameter methad: |Pears_0n Chi-sjuare s | Yalue 10 (5
Covatiance matrix: @ Model-based estimator © Robust estimatar

Merations.. | | Qutput..
Singularity tolerance; 1E-012
“alue order for categarical inputs: @ Ascending @ Descending ©) Use data order

Figura 318. Seleccion de opciones de experto

8. Seleccione Poisson como distribucion de la respuesta y Log como funcién de enlace.

9. Seleccione Chi-cuadrado de Pearson como método de estimacién del parametro de escala.
Normalmente se supone que el parametro de escala es 1 en una regresion de Poisson, pero
McCullagh y Nelder usan la estimacién de chi-cuadrado de Pearson para obtener estimaciones de la
varianza y niveles de significacién mas conservadores.

10. Seleccione Descendente como orden de categoria para los factores. Esto indica que la primera
categoria de cada factor serd su categoria de referencia; el efecto de esta seleccién en el modelo se
aprecia en la interpretacion de estimaciones de los pardmetros.

11. Pulse en Ejecutar para crear el nugget del modelo que se afiadira al lienzo de rutas y a la paleta
Modelos en la esquina superior derecha. Para ver los detalles del modelo, pulse con el botén derecho
en el nugget y seleccione Editar o Examinar y, a continuacion, pulse en la pestafia Avanzado.
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Estadisticos de bondad de ajuste

“alue df Walueddf
Deviance 35693 23 1.548
Scaled Deviance 22883 23
Pearson Chi-Square 42275 25 1.691
Scaled Pearson Chi-Souare 25.000 25
Log Likelihood @ -65.281
Akaike's Infarmation
Criterion (AC) 154 562
Finite Sample Corrected AIC
(8IeC) 162062
Bayesian Infarmation
Criterion (BIC) AB5250
Consistert 81C (CAIC) 177.299

Dependent Yarisble: Mumber of damage incidents:
Model (Intercept), type, construction, operation, offzet = log_months_

service
A. The full log likelihood function iz displayed and usedin
computing information criteria.

b Infarmation criteria are in small-iz-hetter form.

Figura 319. Estadisticos de bondad de ajuste

La tabla de estadisticos de bondad de ajuste proporciona medidas ttiles para comparar diferentes
modelos. Ademds, el Valor/gl de los estadisticos de desvianza y de chi-cuadrado de Pearson proporciona
las estimaciones correspondientes para el pardmetro de escala. Estos valores deben acercarse a 1,0 para
una regresion de Poisson. Al ser mayores que 1,0, indican que puede ser conveniente ajustar el modelo

sobredispersado.

Contraste Omnibus

Likelihood Ratio
Chi-Sejuare df Sigy.
107 B33 g 000
Dependent Yariable: Mumber of damage incidents
Model: (Irtercept), type, construction, operstion, offset = log_
manths_service
a. Compares the fitted model against the intercept-only macel.

Figura 320. Contraste Omnibus

El contraste Omnibus es una prueba de chi-cuadrado de la razén de verosimilitud del modelo actual
frente al modelo nulo (en este caso, de interceptacién). Si el valor de significacion es inferior al 0,05, el
modelo actual funciona mejor que el modelo nulo.
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Pruebas de efectos del modelo

Type ll
Wizl
Source Chi-Sguare df Sig.
(Irtercept) 2138 657 1 .noa
type 15413 4 004
construction 17.242 3 .0m
operstion £.243 1 oz

Dependent Wariable: Mumber of damage incidents
Model: (Intercept), type, construction, operation, offset =
log_months_service

Figura 321. Contrastes de los efectos del modelo

Cada término del modelo se prueba para ver si tiene algin efecto. Los términos con valores de
significacion inferiores a 0,05 tienen algtin efecto perceptible. Todos los términos de efectos principales
hacen contribuciones al modelo.

Estimaciones de los parametros

Q5% Wald
Confidence
Interval Hypothesis Test
Std. izl

Parameter B Error Lower Upper Chi-Sguare of Sig.
[Intercept) -6.406 2828 -6.960 -5.852 513235 1 oo
[type=3] 326 3067 - 276 827 1427 1 288
[type=4] -7 3779 -817 BES 040 1 B4
[type=3] -G8 4278 | 1526 A5 258 1 A0s
[type=2] -.243 2309 -.996 -0 2536 1 e
[type=1] 02 : ; ; : ; ;
[con=truction=75] 453 3032 =141 1045 2236 1 135
[con=truction=710] 815 2205 386 1.251 13743 1 oo
[construction=63] £a7 1946 316 1.079 12835 1 000
[construction=60] i E . . . . .
[operation=75] 354 535 a3 GE6 6249 1 mz2
[oper ation=60] o2
(Scale) 160

Dependent “ariable: Mumber of damage incidents
Model: (Irtercept), type, construction, operation, offset = log_months_service

a. Zet to zero because this parameter is redundant.

b, Computed bazed on the Pearson chi-sguare.
Figura 322. Estimaciones de los pardmetros

La tabla de estimaciones de los parametros resume el efecto de cada predictor. Mientras que la
interpretacion de los coeficientes de este modelo es dificil por la naturaleza de la funcién de enlace, los
signos de los coeficientes de las covariables y los valores relativos de los valores de los coeficientes de los
niveles de factor pueden aportar informacién importante sobre los efectos de los predictores en el
modelo.

* Para las covariables, los coeficientes positivos (negativos) indican relaciones positivas (negativas) entre
predictores y resultados. El valor creciente de una covariable con un coeficiente positivo se corresponde
con una tasa creciente de incidentes debidos a dafios.

* En los factores, un nivel de factor con un coeficiente mayor indica una mayor incidencia de dafos. El
signo de un coeficiente para un nivel de factor depende del efecto del nivel de factor relativo a la
categoria de referencia.

Puede realizar las siguientes interpretaciones a partir de las estimaciones de los parametros:
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* El barco de tipo B [type=2] tiene una tasa de dafios inferior (coeficiente estimado de —0,543) de manera
estadisticamente significativa (valor p de 0,019) a la del tipo A [type=1] , la categoria de referencia. El
tipo C [tipo=3] tiene en realidad un parametro estimado inferior al del tipo B, pero la variabilidad de la
estimacion del C enmascara el efecto. Consulte las medias marginales estimadas para ver todas las
relaciones entre los niveles de factor.

* Los barcos construidos entre 1965 y 69, [construction=65], y entre 1970 y 74, [construction=70], tienen
tasas de dafios superiores (estimaciones de coeficientes de 0,697 y 0,818, respectivamente) de manera
estadisticamente significativa (valores p <0,001) a las de los construidos entre 1960 y 64
[construction=60], la categoria de referencia. Consulte las medias marginales estimadas para ver todas
las relaciones entre los niveles de factor.

* Los barcos operativos entre 1975 y 79 [operation=75] tienen tasas de dafios superiores (coeficiente
estimado de 0,384) de manera estadisticamente significativa (valor p de 0,012) a las de los barcos
operativos entre 1960 y 1974 [operation=60] .

Ajuste de modelos alternativos

Un problema que plantea la regresion de Poisson "sobredispersada” es que no hay una manera formal de
probarla frente a la regresiéon de Poisson "estandar". Sin embargo, una posible prueba formal para
determinar si hay sobredispersién consiste en realizar una prueba de razén de verosimilitud entre una
regresién de Poisson "estandar” y una regresién binomial negativa con el resto de parametros de
configuracién iguales. Si no hay sobredispersion en la regresién de Poisson el estadistico
2x(log-verosimilitud del modelo de Poisson, log-verosimilitud del modelo binomial negativo, debe tener
una distribucién mixta con la mitad de su masa de probabilidad en 0y, el resto, en una distribucién
chi-cuadrado con 1 grado de libertad.

1. Seleccione Valor fijo como método de estimacion del parametro de escala. Este valor es 1 de forma
predeterminada.
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mé'gaﬁﬁm[ ﬁ
|
R o

mode: O Simple @ Expert

~Target Field Distribution and Link Function

The distribution that you choose determines which link functions are availakle.
b | Parameters

Distribution: | Negative hingmial

Parameter for negative binomial:

@ Specify value
© Estimate

Parameter for Tweedie:

s
Link function: |Log YJ Pyt 00

hethod and iteration settings are not available if Distribution = Mormal and Link
Function = ldentity.
rParameter Estimation

]
ethod: Maximum Fisher scoring iterations:

il | alle:

Soale parameter method: |Ei>_f&!ﬁ value
@ Model-based estimator © Robust estimatar

Covariance matrix:

“alue order for categorical inputs: ©) Ascending @ Descending © Use data arder

Figura 323. Pestaria Experto

Singularity tolerance:

2. Para ajustar la regresion binomial negativa, copie y pegue el nodo Genlin, conéctelo al nodo de

origen, abra el nuevo nodo y pulse en la pestafia Experto.
Seleccione Binomial negativa como distribucién. Deje el valor predeterminado de 1 para el parametro

auxiliar.
4. Ejecute la ruta y, en la pestafia Avanzado, examine los nuggets de modelo recién creados.
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Estadisticos de bondad de ajuste

Yalue df Y alueldt
Deviance 38.695 23 1.548
Scaled Deviance 38,695 25
Pearson Chi-Square 42375 25 1.691
Scaled Pearson Chi-Sguare 42 275 25
Log Likelihood2 -68.281
Akaike's Information
Criterion (AIZ) Lapang
Finite Sample Corrected AIC
(A10C) 162.062
Bayesian Information
Criterion (BIC) 150
Congistent &IC (CAID) 177.299

Dependent Wariable: Mumber of damage incidents

Model (Intercept), type, construction, operation, offzet = log_months_

Service

a. The full log likelihood function iz displayed and used in

computing information criteria.

b Information criteria are in small-is-better farm.

Figura 324. Estadisticos de bondad de ajuste para la regresion de Poisson estandar

El log de la verosimilitud obtenido para la regresién de Poisson estdndar es —68,281. Compare esto con el
modelo binomial negativo.

Walle df Walueldt
Deviance 11145 25 445
Scaled Deviance 11.145 25
Pearson Chi-Souare G815 25 353
Scaled Pearson Chi-Souare 815 25
Log Likelihood 3 -83.725
Akaike's Information
Criterion (A1) iz ol
Finite Sample Correctedd AIC
(H1C0) 192930
Bayesian Information
Criterion (BIC) el
Consistent &IC (CAIC) 208187

Dependent *ariable: Mumber of damage incidents

Model: (Intercept), type, construction, operation, offzet = log_morths_

service

A. The full log likelihood function is displaved and used in

computing information criteria.

b. Information criteria are in small-is-better form.

Figura 325. Estadisticos de bondad de ajuste para la regresion binomial negativa

El log de la verosimilitud notificado para la regresién binomial negativa es —83,725. En realidad, es mis
pequefio que el log-verosimilitud para la regresién de Poisson, lo que indica (sin necesidad de realizar una
prueba de razén de verosimilitud) que esta regresion binomial negativa no supone una mejora sobre la

regresion de Poisson.

Sin embargo, puede que el valor seleccionado de 1 para el pardmetro auxiliar de la distribucién binomial
negativa no sea Optimo para este conjunto de datos. Otra forma de comprobar si existe sobredispersién

consiste en ajustar un modelo binomial negativo con un pardmetro auxiliar igual a 0 y solicitar el

contraste de multiplicadores de Lagrange en el cuadro de didlogo Resultado de la pestafia Experto. Si el
contraste no arroja datos significativos, la sobredispersiéon no debe ser un problema para este conjunto de

datos.
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Resumen

Utilizando modelos lineales generalizados, ha ajustado tres modelos diferentes para los datos de
frecuencias. Se ha demostrado que la regresiéon binomial no supone una mejora respecto a la regresion de
Poisson. La regresion de Poisson sobredispersada parece ofrecer una alternativa razonable al modelo de
Poisson estandar, pero no hay una prueba formal para optar por una u otra opcién.

Las explicaciones de los fundamentos matematicos de los métodos de modelado que se utilizan en IBM
SPSS Modeler se enumeran en el Manual de algoritmos de IBM SPSS Modeler. .

Procedimientos relacionados

El procedimiento Modelos lineales generalizados es una potente herramienta que se ajusta a diferentes

modelos.

* El procedimiento Ecuaciones de estimacion generalizadas amplia el modelo lineal generalizado para
permitir las mediciones repetidas.

* El procedimiento Modelos lineales mixtos permite ajustar los modelos de las variables que dependen
de escalas con un componente aleatorio y/o mediciones repetidas.

Lecturas recomendadas

Vea los textos siguientes para obtener mds informacién sobre modelos lineales generalizados:

Cameron, A. C. y P. K. Trivedi. 1998. Regression Analysis of Count Data. Cambridge: Cambridge University
Press. Dobson, A. J. 2003. An Introduction to Generalized Linear Models, 2 ed. Boca Raton, FL: Chapman &
Hall/CRC. Hardin, J. W. y J. M. Hilbe. 2003. Generalized Linear Models and Extension. Station, TX: Stata
Press. McCullagh, P. y J. A. Nelder. 1989. Generalized Linear Models, 2° ed. London: Chapman & Hall.
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Capitulo 24. Ajuste de una regresion gamma a reclamaciones
de seguros de coches (modelos lineales generalizados)

Se puede usar un modelo lineal generalizado para ajustar una regresion gamma para el anélisis de datos
de rango positivo. Por ejemplo, un conjunto de datos presentado y analizado en otros sitios * esta
relacionado con reclamaciones por dafios a coches. La cantidad media de reclamaciones se puede modelar
como si tuviera una distribucién gamma, utilizando una funcién de enlace inversa para relacionar la
media de la variable dependiente con una combinacién lineal de los predictores. Para tener en cuenta el
numero variable de reclamaciones utilizado para calcular la cantidad variable de reclamaciones,
especifique el niimero de reclamaciones como la ponderacién de escalamiento.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada car-insurance_genlin.str, que hace referencia al archivo de datos
denominado car_insurance_claims.sav. El archivo de datos esta en la carpeta Demos y el archivo de ruta
estd en la subcarpeta streams.

Creacion de la ruta

1. Afada un nodo de origen de archivo Statistics apuntando a car_insurance_claims.sav en la carpeta
Demos.

car_insurancexlaims.. L Telaimamt
.
L4

claimamt Tahle

Figura 326. Ruta de ejemplo para predecir reclamaciones de seguros de coches

2. Establezca el rol del campo cantrecla como Objetivo en la pestafia Tipos del nodo de origen. El resto
de campos debe tener sus roles definidas en Entrada.

3. Pulse en Leer valores para instanciar los datos.

3. McCullagh, P. y J. A. Nelder. 1989. Generalized Linear Models, 2* ed. London: Chapman & Hall.
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() car_insurance_claims.sav E

i__ Field — | Measuremert | ‘alues | Missing | Check | Role |
o holderage ol Orelireal [12345.. | More ™ Input

{} wehiclagroup a; MHominal | 1234 | Mone _\ Inpt

_{} wehicleage d Croliral | 1234 | Mone \ Input

{} claimamt y Continuous o [11ga0] Mone @ Target

_{} nclaims f Continuous . [0434] Mone _@ Mone

@ view current fields  © View unused field zeftings

Figura 327. Definicion del rol de campos

4. Afada un nodo Genlin al nodo de origen; en el nodo Genlin, pulse en la pestafia Campos.
5. Seleccione reclamacionesn como el campo de ponderacién de escala.
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Rkt o et Aneyze ecsins.

@ Use type node settings

©) Use custom settings

Target: |

Inputs:

Pattition:

Split=:

Use weight field

Target field represents number of events ocourring in & set of trisls

@ variablez

Trialz: field: l

@ Fixed value

Mumber of trials: | 10 g

Figura 328. Seleccion de opciones de campo

6. Pulse en la pestafia Experto y seleccione Experto para activar las opciones de modelado experto.

Capitulo 24. Ajuste de una regresion gamma a reclamaciones de seguros de coches (modelos lineales generalizados)

277



mode: O Simple @ Expert

Target Field Distribution and Link Function-

The distribution that you choose determines which link functions are availakle.

Distribwtion: IGamma = | Parameters 1

Paramet

ar negative hinamial:

alue

Link function; |Pawwer = Paomver:

hethod and iteration settings are not available if Distribution = Mormal and Link
Function = ldentity.

~Parameter Estimation -
Scale parameter methad: |Pears_0n Chi-sjuare s | Yallig 106
Covariance matrix: 8 Model-based estimator ©) Robust estimator

Singularity tolerance:

“alue order for categorical inputs:  ©) Ascending @ Descending © Use data arder

Figura 329. Seleccion de opciones de experto

7. Seleccione Gamma como distribucién de la respuesta.

8. Seleccione Potencia como la funcién de enlace y especifique -1,0 como el exponente de la funciéon
exponencial. Este es un enlace inverso.

9. Seleccione Chi-cuadrado de Pearson como método de estimacién del pardmetro de escala. Este es el
método utilizado por McCullagh y Nelder, aqui lo seguimos para replicar sus resultados.

10. Seleccione Descendente como orden de categoria para los factores. Esto indica que la primera
categoria de cada factor serd su categoria de referencia; el efecto de esta seleccién en el modelo se
aprecia en la interpretacion de estimaciones de los pardmetros.

11. Pulse en Ejecutar para crear el nugget del modelo que se afiadira al lienzo de rutas y a la paleta
Modelos en la esquina superior derecha. Para ver los detalles del modelo, pulse con el botén derecho
en el nugget de modelo y seleccione Editar o Examinar y, a continuacién, seleccione la pestafia
Avanzado.
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Estimaciones de los parametros

95435 Wil
Confidence Interval Hypothesis Test
St Wizl

Parameter B Errar Lowwer Upper Chi-Souare of Sig.

(Intercept) 003411 noo4s | 00258 004230 BE6.593 1 000
[haolder age=8] n009z0 | 000416 | 000105 | .ODMY33 4595 1 nzr
[holderage=7] 000916 000405 o117 001716 5.046 1 nzs
[holderage=6] no0sss 000405 000176 001763 5.740 1 oy
[holderage=5] o1 370 .0on419 0005435 002192 10652 1 oo
[holderage=4] 000462 | 000411 | -.000342 | 0012687 1.268 1 260
[holderage=3] Ooo3s0 | .ooo412 | -.000455 | 001158 20 1 396
[holderage=2] 00001 000435 |-.000734 | 000936 054 1 216
[holderage=1] 0ooooo3 . . . 4 : ;
[vehiclegroup=4] | -.001421 000181 | -.001775 | -.001087 £1.883 1 1000
[vehiclegroup=3] | -000614 | 000170 (-000947 | -.000281 13.039 1 oo
[vehiclegroup=2] 00003 | 0001E9 | -000293 | 000368 050 1 823
[vehiclegroup=1] 0000003 3 ; ¢ ¥ 5 .
[vehicleage=4] 04154 o044z 003287 o501 83175 1 oo
[vehicleage=3] 001651 nonzzy no1z207 002096 53.M3 1 oo
[vehicleage=2] D0036E | .000101 000169 | 000564 131 1 000
[vehicleagz=1] 0000003 g i c ¥ 2 ;
(Scaled) 1209k Ruiny| 0004 Ruluis} ooz

Dependent Yariable: Average cost of claims
Model; (Intercept), holderage, vehiclegroup, vehicleage

A. Set to zero because this parameter is redundant.

b. Computed based on the Pearson chi-sguare,

Figura 330. Estimaciones de los pardmetros

El contraste 6mnibus y las pruebas de los efectos del modelo (no se muestran) indican que el modelo
funciona mejor que el modelo nulo y que cada uno de los términos de efectos principales contribuyen al
modelo. La tabla de estimaciones de pardmetros muestra los mismos valores obtenidos por McCullagh y
Nelder para los niveles de factor y el pardmetro de escala.

Resumen

Al utilizar los modelos lineales generalizados, se ha ajustado una regresién gamma a los datos de
reclamacién. Tenga en cuenta que aunque la funcién de enlace candnica para la distribucién gamma se
utiliz6 en este modelo, un enlace de logaritmo también proporcionaria resultados razonables. En general,
es dificil, por no decir imposible, comparar directamente modelos con diferentes funciones de enlace; no
obstante, el enlace de logaritmo es un caso especial de enlace de potencia donde el exponente es 0, asi se
pueden comparar las desviaciones de un modelo con un enlace de logaritmo y un modelo con un enlace
de potencia para determinar cuél se ajusta mejor (consulte, por ejemplo, la secciéon 11.3 de McCullagh y
Nelder).

Las explicaciones de los fundamentos matematicos de los métodos de modelado que se utilizan en IBM
SPSS Modeler se enumeran en el Manual de algoritmos de IBM SPSS Modeler. .

Procedimientos relacionados
El procedimiento Modelos lineales generalizados es una potente herramienta que se ajusta a diferentes
modelos.

* El procedimiento Ecuaciones de estimacion generalizadas amplia el modelo lineal generalizado para
permitir las mediciones repetidas.

* El procedimiento Modelos lineales mixtos permite ajustar los modelos de las variables que dependen
de escalas con un componente aleatorio y/o mediciones repetidas.
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Lecturas recomendadas

Vea los textos siguientes para obtener mds informacién sobre modelos lineales generalizados:
Cameron, A. C. y P. K. Trivedi. 1998. Regression Analysis of Count Data. Cambridge: Cambridge University
Press. Dobson, A. J. 2003. An Introduction to Generalized Linear Models, 2 ed. Boca Raton, FL: Chapman &

Hall/CRC. Hardin, J. W. y J. M. Hilbe. 2003. Generalized Linear Models and Extension. Station, TX: Stata
Press. McCullagh, P. y J. A. Nelder. 1989. Generalized Linear Models, 2% ed. London: Chapman & Hall.
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Capitulo 25. Clasificacion de muestras de células (SVM)

Maquina de vectores de soporte (SVM) es una clasificacion y técnica de regresién especialmente adecuada
para conjuntos de datos de grandes dimensiones. Un conjunto de datos de grandes dimensiones es uno
con un amplio ntiimero de predictores, como el que se puede encontrar en el campo de bioinformatica (la
aplicacion de tecnologia de la informacién a la bioquimica y a los datos bioldgicos).

Un investigador médico ha obtenido un conjunto de datos con las caracteristicas de un niimero de
muestras de células humanas extraidas de pacientes con riesgo de desarrollar un cancer. El andlisis de los
datos originales demostré que muchas de las caracteristicas de las muestras benignas y malignas eran
muy diferentes. El investigador quiere desarrollar un modelo SVM que pueda utilizar los valores de estas
caracteristicas de las células en las muestras de otros pacientes para indicar si las muestras pueden ser

benignas o malignas.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada svm_cancer.str, disponible en la carpeta Demos bajo la subcarpeta
streams. El archivo de datos es cell_samples.data. Consulte el tema [“Carpeta Demos” en la pagina 5| para

obtener mas informacion.

El ejemplo esta basado en un conjunto de que datos estd disponible de forma ptiblica en UCI Machine
Learning Repository. El conjunto de datos contiene varios cientos de muestras de células humanas y cada
una contiene los valores de un conjunto de caracteristicas de celdas. Los campos de cada registro son:

Nombre de campo Descripcion

ID Identificador de paciente

Grupo Grosor de grupo

Uniflamafio Uniformidad del tamafio de célula
UnifForma Uniformidad de la forma del tamafio de célula
MargAdh Adhesiéon marginal

TamEpiSim Tamafo de célula epitelial simple
NucDes Ntcleo desnudo

CromBland Cromatina blanda

NucINorm Nucleolos normales

Mit Mitosis

Clase Benigna o maligna

En este ejemplo se utiliza un conjunto de datos con un ndmero relativamente pequefio de predictores en

cada registro.
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Creacion de la ruta

£ —@
::. EES 4
Pre

cell_samples.data Tie "' clats-poly
*
,

»

Coaad class-rbf tlass-paly Analysis
T ; 1
| & ‘|
Table o e
| =i
Tahle Tahle

Figura 331. Ruta de ejemplo para el modelado de SVM

1. Cree una nueva ruta y aflada un nuevo ntcleo de origen Archivo var. que apunte a cell_samples.data
en la carpeta Demos de su instalacion de IBM SPSS Modeler.

Vamos a echar un vistazo a los datos del archivo de origen.
2. Anada un nodo Tabla a la ruta.

3. Afiada un nodo Tabla al nodo Archivo var. y ejecute la ruta.
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7 . 1 2 1o 3 1 1 2
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17 . 1 2 1 k 1 1 2
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13 7 B 4 o 4 1 F

20 1 1 2 it 3 1 12 |5
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(o]

Figura 332. Datos de origen de SVM

El campo ID contiene los identificadores de pacientes. Las caracteristicas de las muestras de células

de cada paciente se encuentran en los campos Grupo a Mit. Los valores se clasifican del 1 al 10,
siendo 1 el valor més cercano a benigno.

El campo Clase contiene el diagndstico, confirmado por procedimientos médicos independientes, que

definen si las muestras son benignas (valor = 2) o malignas (valor = 4).

K L B
{} UnitShape ﬁ Continuous

G MatgAdh f Continuous
{} SingEpiSize ﬁ Continuous
[A] Baretiuc &5 Mominal

{} ElandChrom ﬁ Continuous
{} Marmrluc f Continuaus
{} hdit ﬁ Continuous
{} Clazs | 8 Flag

& N Uz

L [ae]
[
[1,10]
[1,10]
[1,10]
42

Lok [cancal

@ view current fields  © View unused field settings

Figura 333. Configuracion del nodo Tipo

4. Afada un nodo Tipo al nodo Archivo var.
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5. Abra el nodo Tipo.
Queremos que el modelo prediga el valor de Clase (es decir, benigno (=2) o maligno (=4)). Como este
campo sélo puede tener dos valores posibles, necesitamos cambiar su nivel de medicién para reflejar
este hecho.
6. En la columna Medicién del campo Clase (el dltimo de Ia lista), pulse en el valor Continuo y
cambielo a Marca.
7. Pulse en Leer valores.
8. En la columna Rol, defina el rol de ID (identificador de paciente) a Ninguno, ya que no se utilizara
como predictor u objetivo para el modelo.
9. Defina el rol del objetivo, Clase a Objetivo y deje el rol del resto de campos (predictores) como
Entrada.
10. Pulse en Aceptar.
El nodo SVM ofrece una selecciéon de las funciones de kernel que ejecutan este procesamiento. Como
no existe una forma facil de saber la funcién que se comporta mejor con un conjunto de datos,
vamos a seleccionar funciones diferentes y comparar sus resultados. Comencemos por la funciéon
predefinida, RBF (Funcién de base radial).
[Ed class-rbf

o |
by |
“,\\' E

i

hadel name: @ auto @ Custom  |class-rbi

[¥] Use partitioned data

E Euiled madel far each split

‘To =elect fields manually, choose "Use custom seftings" on the Fields tab
Partition vE

Splits:

X |t

Figura 334. Configuracion de la pestafia Modelo

11.

En la paleta Modelado, afiada un nodo SVM al nodo Tipo.

12. Abra el nodo SVM. En la pestafia Modelo, pulse en la opcién Personalizado de Nombre del modelo

e introduzca clase-rbf en el campo de texto adyacente.
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Regression precision [epsilon):

Kernel type:
REF gamma: Bizs:
Famma: Degree:

oot ] geset

AE &k

Figura 335. Configuracion predefinida de la pestafa Experto

13. En la pestafia Experto, defina el Modo a Experto para mejorar la legibilidad pero deje todas las

opciones predefinidas tal cual. Tenga en cuenta que el tipo de Kernel estd definido a RBF de forma
predeterminada. Todas las opciones aparecen atenuadas en modo Simple.

I8

=,
s
%

ke ool Expet

rTiadel Evaluation

@ ECaIcuIate variable importance

—Propensity Scores (valid only for flag targets)

D Calculate ravw propensity scores
E| Calculate adjusted propensity scores

Biazed an @) Testing parttion & validstion parttion

oot | oot

Figura 336. Configuracion de la pestaha Analizar

En la pestana Analizar, active la casilla de verificacién Calcular importancia variable.
Pulse en Ejecutar. El nugget de modelo se coloca en la ruta, y en la paleta Modelos en la parte

14.
15.
derecha de la pantalla.
16. Pulse dos veces en el nugget de modelo de la ruta.
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Examen de los datos

Ed class-rbf

Q | }%Eile ) Generste Jiiew
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iy P 2 Lo
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I
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I I I I
0z 04 06 08 1.0

SingEpiSize
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r
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Yiew: |Predictor Importance

Figura 337. Gréfico Importancia del predictor

En la pestaiia Modelo, el grafico Importancia del predictor muestra el efecto relativo de los diferentes
campos en la predicciéon. Muestra que NucDes es el mayor afectado, mientras que UnifForma y Grupo son
también significativos.

1. Pulse en Aceptar.
2. Afada un nodo Tabla al nugget de modelo clase-rbf.
3. Abra el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.
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[E Table (13 fields., 699 records)
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Figura 338. Campos afadidos para el valor de prediccion y confianza

4. El modelo ha creado dos campos extra. Desplace la tabla a la derecha para verlos:

Nombre del campo nuevo

Descripcion

$S-Class

Los valores de Clase predichos por el modelo.

$SP-Class

Puntuacién de propensién de esta prediccion (la posibilidad de que esta prediccion
sea verdadera, un valor de 0,0 a 1,0).

S6lo con mirar la tabla podemos ver que la puntuacion de propension (en la columna $SP-Class) de la

mayoria de registros es razonablemente alta.

Sin embargo, hay algunas excepciones significativas; por ejemplo, el registro del paciente 1041801 en la
linea 13, donde el valor de 0,514 es inaceptablemente bajo. Ademas, si compara Clase con $S-Class, queda
claro que este modelo ha realizado numerosas predicciones incorrectas, incluso si la puntuaciéon de
propension era relativamente alta (por ejemplo, lineas 2 y 4).

Veamos si podemos mejorar los resultados con un tipo de funcion diferente.
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Prueba de una funcion diferente

Model name: @ o @ Custom clazs-paly

Uze partitioned data

@ Euiled model for each split
To zelect fielkds manually, choose "Use custom settings" on the Fields tak

Partition: | 1

-0
Splits: | vl |
| -i |

Figura 339. Configuracion de un nombre nuevo para el modelo

Cierre la ventana de resultado de la tabla.

Conecte un segundo de modelado SVM al nodo Tipo.

Abra el nuevo nodo SVM.

En la pestana Modelo, seleccione Personalizado e introduzca clase-poli como el nombre del modelo.

e

n c Es-pbiy E

cooet | anayze 4

Wioce: @) simple @ Expert

|i| Append all probakilities (walid only for categorical targets)

Stopping criteris:

4]
Regularization parameter (C n
[=]
Rearession precision (epsilon): ﬂ

Kernel type:
re
REF ciammimer Biaz: | 1=
s
Gamta: Denres: | 1 —

Figura 340. Configuracion de la pestafia Experto para Polinémica

5. En la pestaiia Experto, defina Modo a Experto.
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6. Defina Tipo Kernel a Polinémica y pulse en Ejecutar. El nugget de modelo clase-poli se afiade a la
ruta y también a la paleta Modelos en la parte superior derecha de la pantalla.

7. Conecte el nugget de modelo clase-rbf al nugget de modelo clase-poli (seleccione Reemplazar en el

cuadro de didlogo de advertencia).

8. Anada un nodo Tabla al nugget de modelo clase-poli.

9. Abra el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.

Comparacion de los resultados

[E Table (15 fields. 699 records)
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A —
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Figura 341. Campos afnadidos para la funcion polindmica

1. Desplace la tabla a la derecha para ver los nuevos campos afiadidos:
Los campos generados para el tipo de funciéon polindmica se denominan $S1-Class y $SP1-Class.

Los resultados de la funcién polinémica parecen mucho mejores. La mayoria de puntuaciones de

propensién son 0,995 o mejores, lo que es muy esperanzador.

2. Para confirmar la mejora en el modelo, afiada un nodo Analisis al nugget de modelo clase-poli.

Abra el nodo Analisis y pulse en Ejecutar.
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Figura 342. Nodo Anaélisis

Esta técnica con el nodo Analisis le permite comparar dos o mds nuggets de modelos al mismo tiempo. El
resultado del nodo Andlisis muestra que la funcién RBF predice correctamente el 97,85% de los casos, lo
que es muy positivo. Sin embargo, los resultados muestran que la funcién polinémica ha predicho
correctamente el diagndstico en cada caso concreto. En la practica es poco probable ver una precisién del
100%, aunque puede utilizar el nodo Analisis para determinar si el modelo tiene una precisién aceptable
para su aplicacion en particular.

De hecho, ninguno del resto de tipos de funciones (Sigmoide y Lineal) se comporta como la funcién
polinémica en este conjunto de datos concreto. Sin embargo, con un conjunto de datos diferente, los
resultados pueden ser muy diferentes, por lo que siempre merece la pena intentar todas las opciones.

Resumen

Ha utilizado diferentes tipos de funciones de kernel SVM para predecir una clasificacién de diferentes
atributos. Ha comprobado cémo diferentes modelos de kernel ofrecen diferentes resultados para el mismo
conjunto de datos y cémo puede medir la mejora del modelo con respecto a otro.

290 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 17.1



Capitulo 26. Uso de la regresion de Cox en el modelo de
tiempo de abandono de cliente

Como parte de su esfuerzo por reducir el abandono de clientes, una empresa de telecomunicaciones se ha
interesado en el modelado del "tiempo de abandono" para determinar los factores que se asocian a los
clientes que estan a punto de cambiarse de servicio. Para este proposito, 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.

Este ejemplo usa la ruta telco_coxreg.str, que hace referencia al archivo de datos telco.sav. El archivo de
datos estd en la carpeta Demos y el archivo de ruta esta en la subcarpeta streams. Consulte el tema

[“Carpeta Demos” en la pagina 5 para obtener mas informacion.

Generacion de un modelo adecuado

1. Afada un nodo de origen Archivo Statistics apuntando a telco.sav en la carpeta Dermos.
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Figura 343. Ruta de ejemplo para analizar el tiempo de abandono

2. En la pestana Filtro del nodo de origen, excluya los campos region, ingresos, longten a wireten y loglong

a loguwire.
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(o telco.sav

Fields: 42 in, 12 fitered, O renamed, 30 out

[ Field | Fter | Field I
region | M region ' *
tenure | —_— tenure i
age I — Age

marital | —_— marital

acddress | —_— address

income | 23— income

ed | — ed

employ | —_— employ

refire | — retire

gender R gender ]

@ view current fields  ©) View unused field zeftings

ok cancal

Figura 344. Filtrado de campos innecesarios

(Si lo prefiere, puede cambiar el rol de este campo a Ninguno en la pestafia Tipos en lugar de
excluirla, o bien seleccionar los campos que desee utilizar en el nodo de modelado.)

3. En la pestafia Tipos del nodo de origen, configure el rol del campo abandono como Objetivo y defina
su nivel de medicién como Marca. El resto de campos debe tener sus roles definidas en Entrada.

4. Pulse en Leer valores para instanciar los datos.

J telco.sav

| Field | Measwemert | Vaues | Missing | Check | Roe
{} pgagér. &3 D:Jomir!al . o i Mone . \ _Inp-ut. o
{} internst :& Maminsl | an Mane \ Inpt

{3 eallid (@ Mominal | o More N Input

{} callveait :& Maminsl | an Mane \ Inpt

{} forward j&) Marvirsl | a1 Mone \ It

{} confer :& Maminsl | an Mane \ Inpt

L3 ebil @ Mominal | o More ™ Input

& Ininc & Cartinuous [[219722.. Mare It

¥ custoat & Horminal L1234 Mane .\ Inut

{} churn | 8 Flag 10 Mane @ Target B

® Yiesy current fields @ Wiewy unuzed field settings

or (cocel Lo

Figura 345. Definicion del rol de campos

5. Anada un nodo Cox al nodo de origen; en la pestaiia Campos, seleccione periodo como la variable
temporal de supervivencia.
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Pk el e et At

Survival time:

@ Use type node settings @) Use custom settings

Target: | I - l

Inputs: El
B3

Partition: [vé i

Splts: ]j|

Figura 346. Seleccion de opciones de campo

6. Pulse en la pestaiia Modelo.

7. Seleccione el método Por pasos como el método de seleccién de variables.

e Wil Bt St doritrs

Model name: @ suto © Custom
Use partitioned data

Build madel for each split

Methoo Stepwise T |

Model type: @ Main ettects © Custom

Madel terms:

Figura 347. Seleccicn de opciones del modelo

8. Pulse en la pestafia Experto y seleccione Experto para activar las opciones de modelado experto.
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9. Pulse en Resultados.

ﬂ Cox Regression: Advanced Output
Statistics
Display: @ At each step ©) 4t last step

o

D Cl for explBl D Correlation of estimates

|_j Display baseline function
Plots

E‘i Survival |E Hazard L_I Log minus log |__| One minus survival

Plot & separate line for each value:

Value to use for plots:

B Field I Walug — |
f tenure fdean A=
y age hean

&) marital Mean

y address hlean

d:l ed hdean

y employ flean

d.);) retire Mean

éb gender flean E

[ ok | cancel | [ Heip |

Figura 348. Seleccion de opciones avanzadas de salida

10. Seleccione Supervivencia y Riesgo como los graficos que se produciran y, a continuacién, pulse en
Aceptar.

11. Pulse en Ejecutar para crear el nugget del modelo que se afiadira a la ruta y a la paleta Modelos en
la esquina superior derecha. Para ver los detalles, pulse con el botén derecho del ratéon en el nugget
de la ruta. En primer lugar, observe la pestafia Resultado avanzado.

Casos censurados

I Percent

Cases available in Evant? 274 27.4%
analysis Censared 776 72 6%

Total 1000 100.0%
Cases dropped Cases with missing

values 0 0%

Casaes with negative

time 0 0%

Censored cases hefare

the earliest eventin a i] 0%

stratum

Total 0 0%
Total 1000 100.0%

a. Dependent Variahle: Maonths with service

Figura 349. Resumen del procesamiento de los casos

La variable de estado identifica si el evento se ha producido para un caso concreto. Si el evento no se ha
producido, el caso se considera censurado. Los casos censurados no se utilizan en el ?computo de los
coeficientes de regresion, pero se utilizan para calcular el riesgo de linea base. El resumen de
procesamiento de casos muestra que se han censurado 726 casos. Hay clientes que no han abandonado.
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Iconos de variable categérica

Freguency i1yt (2 (3 IC)]
marital? D=Unmartied 505 1
T1=Married 495
ed? ‘Isa?ultélnutcnmplete high 204 1 0 a 0
2=High school degree 287 i] 1 0 1
3=Bome caollege 209 i] 0 1 1]
4=College degree 234 i] 0 0 1
g:groeset—undergraduate BE 0 0 0 0
retire? 00=Mo 953 1
1.00=Yes 47 i]
gender? 0=male 483 1
1=Female 517 ]
tolifree® 0=Nn 526 1
1=Yes 474 ]
equip? 0=Mo F14 1
1="es 380 ]
callcard® | O=Mo 322 1
1=Yes G748 a
wirelesgd | O=Mo 704 1
1=Yes 296 ]
rAultline? | O=Mo 525 1
1=es 475 ]
yoiced O=ro [atel ] 1
1="es 304 ]
pager? 0=ro 739 1
1="es 261 a
internet? 0=Mo £32 1
1="es 368 0
callid? 0=man 519 1
1="es 481 ]
calhwait? 0=No 515 1
1="es 485 ]
farward? O=ka 507 1
1=Yes 443 0
confard O=ro 498 1
1="es 502 ]
ehill? 0=MNn 629 1
1="es 371 ]
custeatd 1=Basic service 266 1 0 0
2=E-zemice M7 1] 1 a0
3=Flus senice 281 ] 0 1
4=Total service 230 ] 0 I

Figura 350. Codificaciones de variable categdrica

Las codificaciones de variable categdrica son una referencia de gran utilidad para interpretar los
coeficientes de regresion de las covariables categoricas, especialmente las variables dicotémicas. De forma
predeterminada, la categoria de referencia es la "tltima" categoria. Ademas, por ejemplo, incluso si los
clientes Casados tienen un valor de variable de 1 en el archivo de datos, se codifican como 0 para la
regresion.
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Seleccion de las variables

Cverall (score) Change From Previous Step Change From Previous Block

-2 Log

Likelihoo Chi- Chi- Chi-
Step d sguare df Sin. sguare df Sin. sguare df Sin.
14 3392836 | 162.303 1 000 | 133828 1 oo | 133.828 1 non
20 3087314 | 249392 2 000 | 305232 1 000 | 439.050 2 .aon
3° 3027.085 | 328426 3 .0oa B0.229 1 000 | 499.274 3 0aa
44 2850780 | 3471497 4 .0oo 362594 1 000 | 4354874 4 Rulai]
5% 2873780 | 362673 b 000 17.000 1 000 | 552474 5 an
B 2958796 | 3r¥6.140 4 .0oo 14.994 1 000 | &67.568 g .0an
7 28454603 | 384717 T .0oo 13.2493 1 000 | 580861 ¥ Rulai]
gh 2836983 | 417.34 a 000 5.510 1 04 | 589.371 ] an
gl 2926000 | 42391 4 .0oo 10.994 1 001 600,364 ] .0an
100 2817 851 428.078 10 .00o 5.4448 1 04 | BOB.A13 10 aon
11% 2813308 | 436837 11 000 4.243 1 039 | B13.055 11 an
12! 2908.078 | 44014588 12 .0oo 5.230 1 022 | 618.285 12 .0an

a. Wariablels) Entered at Step Mumber 1: callcard

h. Wariable(s) Entered at Step Mumber 2: langman

. Wariahlais) Enterad at Stap Mumber 3: equip

d. Yariahle(s) Entered at Step Number 4: emplay

e. Yariahle(s) Entered at Step Mumber 5. multline

f. Wariable(s) Entered at Step Mumher &: voice

g. Yariahle(s) Entered at Step Mumber 7 address

h. *ariahle(s) Entered at Step Number 8: equipmaon

i. Wariable(s) Entered at Step Mumber 9: ebill

j. Wariableis) Entered at Step Mumber 10: callid

k. Wariahle(s) Entered at Step Mumhber 11: internet

|. Wariableis) Entered at Step Mumber 12: reside

m. Beginning Block BMumber 0, initial Log Likelihood function: -2 Log likelihood: 3526.364
n. Beginning Elock Mumhber 1. Method = Forward Stepwise (Likelihood Ratia)

Figura 351. Contrastes Omnibus

El proceso de creaciéon de modelos utiliza un algoritmo de seleccién por pasos hacia adelante. Los
contrastes omnibus son medidas de contrastes para comprobar la ejecucion del modelo. El cambio del
Chi-cuadrado del paso anterior es la diferencia entre el log-verosimilitud 2 del modelo del paso anterior y
del paso actual. Si el paso consistia en agregar una variable, la inclusién tiene sentido si la significacion
del cambio es inferior a 0,05. Si el paso consistia en eliminar una variable, la exclusién tiene sentido si la
significaciéon del cambio es superior a 0,10. En doce pasos se agregan doce variables al modelo.

B SE Wald df Sig. ExniBl
Step 12 | address -035 009 | 14543 1 000 66
employ -051 010 | 25767 1 000 850
reside 103 046 5037 1 025 802
equip -1.848 EEY 26.180 1 000 143
callcard 777 151 26.451 1 000 2175
langrmon -233 022 | 115619 1 000 792
equipmon -042 an 15.377 1 000 859
multline 512 145 | 17.854 1 000 1.844
voice -501 157 | 1097 1 001 06
internet - 362 160 5114 1 024 BA7
callid - 464 148 9,740 1 002 529
ehill -.399 156 B.557 1 010 BT

Figura 352. Variables en la ecuacion (paso 12 unicamente)

El modelo final incluye direccion, empleo, residen, equipo, tarjetallamada, longmon, equipmon, multilinea, voz,
internet, idllamada y efactura. Para comprender el efecto de los predictores individuales, observe Exp(B),
que se puede interpretar como el cambio predicho en el riesgo para un aumento de unidades en el
predictor.
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 El valor de Exp(B) para direccion significa que el riesgo de abandono es del 100% 100%x0.966)=3.4%

para cada afio que un cliente ha vivido en la misma direccién. El riesgo de abandono de un cliente que

ha vivido en la misma direccién durante cinco afos se reduce en un 100%—(100%x0.966°)=15.88%.

 El valor de Exp(B) para tarjetallamada significa que el riesgo de abandono de un cliente no suscrito al
servicio de tarjeta de llamada es 2,175 veces mas que un cliente con el servicio. Recuerde que para las

codificaciones de variable categérica No = 1 para la regresion.

* El valor de Exp(B) para internet significa que el riesgo de abandono de un cliente no suscrito al servicio

de Internet es 0,697 veces mds que un cliente con el servicio. Es un indicativo preocupante, ya que
sugiere que los clientes con el servicio abandonan la compariia antes que los clientes sin el servicio.

Scare df Sid.
Step 12 | age 122 1 726
marital h48 1 A4
incarne 1.476 1 224
ed 6.328 4 176
ed(1) 007 1 934
ed(2) 203 1 652
ed(3) 835 1 361
ed(4) 5773 1 016
retire 013 1 08
gender 214 1 644
tollfres 3.243 1 072
wireless GGE8 1 414
tollmoan 000 1 487
cardmon 3163 1 075
Wireman 1.084 1 295
pager 1.808 1 178
callwait 26 1 BOE
farmard 220 1 138
confer 2568 1 104
custoat BG4 3 B34
custeat(1) 4GR 1 495
custoat() 440 1 a0z
custeat() 019 1 .889

Figura 353. Variables no incluidas en el modelo (paso 12 unicamente)

Todas las variables no incluidas en el modelo tienen estadisticos de puntuacién con valores de
significacion superiores a 0,05. Sin embargo, los valores de significacion de numgratuito y cardmon, son
muy cercanos, mientras no sean inferiores a 0,05. Puede ser interesante su inclusién en otros estudios.
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Medias de covariables

Wean
age 41.684
marital 505
address 11.551
incame 77535
edi1) 204
ed(2) 287
ed(3) 209
edid) 234
employ 10.987
retire 953
gender 483
reside 2.aM
tolifree 576
eguip E14
callcard 327
wireless 704
longrmon 11.723
tollmon 13.274
equiprman 14.220
cardman 13.781
wirerman 11 584
multline 525
voice FaE
pader 738
internet B2z
callid 519
callwait &15
farward &07
confer 498
abill F29
custcat{1) 266
custcat(z) T
custcat{3) a8

Figura 354. Medias de covariables

Esta tabla muestra el valor medio de cada variable de predictor. Esta tabla es una referencia de gran
utilidad si observa gréficos de supervivencia, que se generan para los valores medios. Tenga en cuenta,
sin embargo, que el cliente "promedio" no existe realmente cuando observa las medias de las variables
del indicador de los predictores categéricos. Incluso con todos los predictores de escala, es poco probable
que encuentre un cliente cuyos valores de covariable sean cercanos a la media. Si desea ver la curva de
supervivencia de un caso concreto, puede cambiar los valores de covariable donde la curva de
supervivencia se traza en el cuadro de didlogo Graficos. Si desea ver la curva de supervivencia de un
caso concreto, puede cambiar los valores de covariable donde la curva de supervivencia se traza en el
grupo de graficos del cuadro de didlogo Resultado avanzado.
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Months with service

Figura 355. Curva de supervivencia de cliente "promedio”

La curva de supervivencia bésica es una visualizaciéon del tiempo de abandono del cliente "promedio”
predicho por el modelo. El eje horizontal muestra la hora del evento. El eje vertical muestra la
probabilidad de supervivencia. Ademas, cualquier punto de la curva de supervivencia muestra la
probabilidad de que el cliente "promedio" siga siendo un cliente después de ese tiempo. Tras 55 meses, la
curva de supervivencia es menos suave. Hay menos clientes que han permanecido tanto tiempo en la
compania, por lo que hay menos informacién disponible y la curva tiene forma de bloque.

Curva de riesgo

2.0

Cum Hazard
o
1

o
1

0.0

T T
20 40 60
Months with service

Figura 356. Curva de riesgo de cliente "promedio”
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La curva de riesgo basica es una visualizacién del potencial acumulado de abandono del cliente
"promedio" predicho por el modelo. El eje horizontal muestra la hora del evento. El eje vertical muestra
el riesgo acumulado, igual al logaritmo negativo de la probabilidad de supervivencia. Transcurridos 55
meses, la curva de riesgo, como la curva de supervivencia, es menos suave por la misma razén.

Evaluacion

Los métodos de selecciéon por pasos garantizan que su modelo sélo contendré predictores
"estadisticamente significativos", pero no garantizan que el modelo realice buenas predicciones. Para ello,
debe volver a analizar los registros puntuados.

[ Evatuation
T {i'ﬂ' il

Settings

"E) Generate

Predict survival at future times specified as:

1)

© Regular intervals Time interval: 1.0

1k

Mumber of time periods to score: 1

@ Time field @;19 flre:

Past survival time: l @

@ Append all probabilties

|:| Calculste cumulstive hazard function

Figura 357. Nugget de Cox: pestafia Configuracion

1. Coloque el nugget de modelo en el lienzo y adjantelo en el nodo de origen, abra el nugget y pulse
en la pestafia Configuracién.

2. Seleccione el campo Tiempo y especifique el periodo. Cada registro se puntuard en funcién de la
longitud de su periodo.

3. Seleccione Afiadir todas las probabilidades.

Crea puntuaciones utilizando 0,5 como el corte de abandono de cliente; si su propensioén de
abandono es superior a 0,5, se puntdan como abandono. No hay nada magico en este ndmero y se
puede definir un corte diferente para obtener resultados més deseables. Para poder seleccionar un
corte, utilice un nodo Evaluacion.
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hacels

Chart type: @ Gains © Response @ Litt © Profit DRI

Cumulative plot Include baseline Include hest line

Fined predictedtredictar fizlds using:

@ Mol output fisld metadata

@) Figld name formsat (for example, "Fxe-<target fisld=")

rither Scaore Fields

Plot score fields

Target:

Separate by parttion

Plot; 3
Style: @ Line @ Paint
Costs: @) Fixe

Revenug @ Fixed

wisight: @ Fixed

ol @verae [ |~E

10088 @ variable I:] ~

1ol @verie |+
(2ot ] [ gesa |

Figura 358. Nodo Evaluacion: pestafa Gréfico

4. Anada un nodo Evaluacién al nugget de modelo; en la pestana Grafico, seleccione Incluir mejor

linea.

5. Pulse en la pestafia Opciones.
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[ User defined hit

Condition:

@ User defined scare

"BCP-1-1"
Expression;

Iﬂ Include business rule
Condition:

Export results to file

Fileriame: output bt

Dielimniter: \

. Include figld names . Mew line after each record

Figura 359. Nodo Evaluacion: pestafia Opciones

6. Seleccione Puntuacién definida por el

7. Pulse en Ejecutar.

10D 7

% Gain

|
0 20 40 1Y)
Percentile

churn = 1

Figura 360. Gréfico de ganancias
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El grafico de ganancias acumuladas muestra el porcentaje del ntimero total de casos de una categoria
dada "ganada" al dirigirse a un porcentaje del ntimero total de casos. Por ejemplo, un punto de la
curva esta en (10%, 15%), lo que significa que si puntia un conjunto de datos con el modelo y
ordena todos los casos por su propension predicha de abandono, deberia esperar que el 10%
principal contenga aproximadamente el 15% de todos los casos en la categoria 1 (usuarios que
abandonan). Del mismo modo, el 60% contiene aproximadamente el 79,2% de los usuarios que
abandonan. Si selecciona el 100% del conjunto de datos puntuados, obtendra todos los usuarios que
abandonan en el conjunto de datos.

La linea diagonal es la curva de "nivel basico"; si selecciona el 20% de los registros del conjunto de
datos puntuados de forma aleatoria, deberia esperar "ganar" aproximadamente el 20% de todos los
registros de la categoria 1. Cuanto mas por encima de una curva se encuentra la linea base, mayor es
la ganancia. La "mejor linea" muestra la curva de un modelo "perfecto”" que asigna una mayor
puntuacién de propension de abandono a cada usuario que abandona que a los usuarios que no
abandonan. Puede usar el grafico de ganancias acumuladas para seleccionar un corte de clasificacién
al seleccionar un porcentaje que corresponde a una ganancia deseada y, a continuacién, correlacionar
ese porcentaje al valor de corte adecuado.

La definicién de ganancia "deseada" depende del coste de los errores de Tipo I y Tipo II. Es decir,
(cudl es el coste de clasificar un usuario que abandona como un usuario que no abandona (Tipo I)?
¢Cudl es el coste de clasificar un usuario que no abandona como un usuario que abandona (Tipo II)?
Si la retencion de clientes es la preocupacion principal, es posible que desee reducir el error de tipo
I; en el grafico de ganancias acumuladas, puede corresponder con un servicio de atencién al cliente
mejorado en el 60% principal de propension predicha de 1, que incluye el 79,2% de los posibles
usuarios que abandonan que consumen tiempo y recursos que se pueden emplear en nuevos
clientes. Si la prioridad es reducir el coste de mantener su base de clientes actual, es posible que
desee reducir su error de tipo II. En el grafico, puede corresponder al aumento del servicio de
atencion al cliente para el 20% principal, que incluye al 32,5% de los usuarios que abandonan.
Normalmente, ambas son cuestiones importantes, asi que se deberd elegir una regla de decisién para
clasificar los clientes que ofrezcan la mejor combinacién de susceptibilidad y especificidad.

ﬂSurt
() @
\EL 4
Settings | Optinization | Arrctations
KSiihimationid onnotstionsi]
Sort by
Field Ordler |
FCP-1-1 ¥ Descending x
4
+
Detault zort arder: (&) Aszcending @ Descending

Figura 361. Nodo Ordenar: pestafia Configuracion

8.

Por ejemplo, ha decidido que el 45,6% es una ganancia deseable, que se corresponde a tomar el 30%
principal de los registros. Para buscar una clasificacién adecuada, afiada un nodo Ordenar al nugget
de modelo.

En la pestafia Configuracion, seleccione clasificar $CP-1-1 en orden descendente y pulse en Aceptar.
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E Table (34 fields, 1,000 records)
\gd File |5 Edit ¥ Generats m -
' e -
Takle |I_,Q,ng§'2n—5
A

rn | $c-churn-1 | $2P-churn-t |$cp-n1 $CP-1-1 S
292 a 0744 0.744 0.256 =
293 0 0745 0745 0255
294 a 0745 0745 0255
295 0 0746 0746 0254
296 0 0743 0743 0252
297 0 0743 0.743 0251
293 0 0743 0749 0.251 E|
299 0 0750 0.750 0.250
00 0 0752 0752 0243
a0 0 0752 0752 0248
02 0 0.754 0.754 0246
03 0 0754 0.754 0.245
304 0 0755 0755 0245
03 0 0756 0.756 0244
06 a 0757 0757 0243
o7 0 0757 0757 0243
08 0 0758 0758 0242
03 0 0759 0759 0241
30 a 0761 0761 0239 | |
1 0 0762 0762 0238 =

[ P—]

Figura 362. Tabla

10. Conecte un nodo Tabla al nodo Clasificar.
11. Abra el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.

Si analiza los resultados, verd que el valor $CP-1-1 es 0,248 en el registro nimero 300. Si utiliza 0,248
como corte de clasificacién obtendra como resultado que aproximadamente el 30% de los clientes se
clasifican como usuarios que abandonan, incluyendo aproximadamente el 45% del total de los usuarios
que abandonan.

Seguimiento del numero de clientes mantenidos esperados

Cuando esté satisfecho con un modelo, es posible que desee realizar el seguimiento del niimero esperado
de clientes en el conjunto de datos que se mantienen en los dos siguientes afos. Los valores nulos, que
son clientes cuyo periodo total (tiempo futuro + periodo) estan dentro del intervalo de horas de
supervivencia en el conjunto de datos utilizado para entrenar el modelo, son un dato interesante. Una
forma de trabajar con ellos es crear dos conjuntos de predicciones, uno cuyos valores nulos se consideran
clientes que abandonan y otro que se consideran mantenidos. De esta forma puede establecer los limites
superiores e inferiores del niimero de clientes mantenidos esperado.
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4 Prediction

o ‘fj[ile £) Gererate

COX.

' Settings ||

Predict survival at future times specified as:

@ Regular intervals Time interval:

@ Time field

Past survival time:

@ Append all probahbilities

Ij Calculste cumulstive hazard function

Figura 363. Nugget de Cox: pestafia Configuracion

1. Pulse dos veces en el nugget del modelo en la paleta Modelos (o copie y pegue el nugget en el
lienzo de rutas) y conecte el nuevo nugget al nodo Origen.

2. Abra el nugget en la pestaiia Configuracion.

3. Asegtrese de que ha seleccionado Intervalos regulares e introduzca 1.0 como el intervalo de tiempo

y 24 como el ntimero de periodos que se van a puntuar. Indica que cada registro se puntuara los

siguientes 24 meses.

4. Seleccione periodo como el campo para especificar el tiempo de supervivencia anterior. El algoritmo

de puntuacién tendra en cuenta la permanencia de cada usuario como cliente de la compaiiia.

5. Seleccione Anadir todas las probabilidades.
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G Lower Estimate

Settings

Kesy fields: Ij Kews are contiguous

Aoarecate fields:

Figld |Sum |Mean |Min |Max |SDev |

$CP-0-1 v [l [l [ ]

$CP-0-10 Fi O & & & x
$CP-0-11 [ [ ]| [ [l

$CP-0-12 i O O [ O

$CP-0-13 [ & ] [ [El

$CP-0-14 I [ 5] [ 5]

Default mode; @ Sumlﬂ Meanlj Minlj Maxlj Shey | =B |

Mewy field name extension: I:I scd sz @ sutfic O Prefix

[T Include record count in field  [Record_Court

Figura 364. Nodo Agregar: pestafia Configuracion

6. Afada un nodo Agregar al nugget de modelo. En la pestaiia Configuracién cancele la seleccion de
Media como el modo predefinido.

7. Seleccione $CP-0-1 a $CP-0-24, los campos de forma $CP-0-n, como los campos que se van a agregar.
Es la forma mads simple, si, en el cuadro de didlogo Seleccionar campos, ordena los campos por
nombre (es decir, por orden alfabético).

8. Cancele la seleccion de Incluir recuento de registros en campo.
9. Pulse en Aceptar. Este nodo crea las predicciones "limite inferior".
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Seings | At

Fillin fields:

& $CP-0-1
& $op-010
& $CP-0-11

& FOP-0-12

Replace:
Condlition:

(@ELANKI@FIELD) = gl

Replace with:

1

Figura 365. Nodo Rellenar: pestafia Configuracion

10. Afada un nodo Rellenar al nugget Coxreg al que ha agregado el nodo Agregar. En la pestafia
Configuracion seleccione $CP-0-1 hasta $CP-0-24, los campos del formulario $CP-0-n, como los
campos que se han de rellenar. Es la forma mas simple, si, en el cuadro de didlogo Seleccionar
campos, ordena los campos por nombre (es decir, por orden alfabético).

11. Sustituya Valores nulos por 1.
12. Pulse en Aceptar.
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TIUpper Estimate X

Settings || g

Kesy fields: D Kews are contiguous

Aoarecate fields:

Figld |Sum |Mean |Min |Max |SDev |

$CP-0-1 [ [ ] [l [l

$CP-0-10 O & & = x
$CP-0-11 ] ] [ [El

$CP-0-12 O O [ [

$CP-0-13 ] ] [ [El

$CP-0-14 O O ] =

Default mode; @ Sumlj Meanlj Minlj MaxE Shey @

Mewy field name extension: I:I scd sz @ sutfic O Prefix

[T Include record count in field  [Record_Court

Figura 366. Nodo Agregar: pestafia Configuracion

13.

14.

15.
16.

308

Afada un nodo Agregar al nodo Rellenar. En la pestafia Configuracién cancele la selecciéon de Media
como el modo predefinido.

Seleccione $CP-0-1 a $CP-0-24, los campos de forma $CP-0-n, como los campos que se van a agregar.
Es la forma mds simple, si, en el cuadro de didlogo Seleccionar campos, ordena los campos por
nombre (es decir, por orden alfabético).

Cancele la seleccién de Incluir recuento de registros en campo.
Pulse en Aceptar. Este nodo crea las predicciones "limite superior".
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e artatons|
m Fields: 24 in, 0 filtered, 24 renarned, 24 out
I Field — I Fiter | Field |
$CP-0-1_Sum . — -
FCP-0-2_Sum | e 2
FCP-0-3_Sum | —_— 3
BCP-0-4_Sum L =% I
FCP-0-5_Sum | —_— 5
FCP-0-6_Sum | —_— G
FCP-0-F _Sum | —_— 7
FCP-0-8_Sum | — g
$CP-0-9_Sum [ =% 9
$CP-0-10_Sum — 10 -

@ view current fieldz @) view unuzed field settings

Figura 367. Nodo Filtrar: pestafia Configuracion

17. Afada un nodo Afadir a los dos nodos Agregar y afiada el nodo Filtrar al nodo Anadir.

18. En la pestafia Configuracién del nodo Filtrar, cambie el nombre de los campos 1 a 24. Mediante un

nodo Transponer, los nombres de estos campos serdn los valores del eje x en graficos hacia abajo.

k Ei ranspose ﬁ

20

Mesy field names:

@ Uze pretiz AR AR R

©) Read from field | J A

EQ

. Feard vales | Mew Field Mames

Maximumm number of values to read: S00 :

Transpose: @ &)l numeric © a1l string © custom

Fields: (]

Lok J[cment) [aprly ) pecet)

Figura 368. Nodo Transponer: pestafia Configuracion
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19. Afada un nodo Transponer al nodo Filtrar.

20. Escriba 2 como el nimero de nuevos campos.

Fields: 3 in, 0 filtered, 3 renamed, 3 out

[ Figld — [ Fitter [ Field
D LT Morths
Field1 | — LLawer Estimate
Field2 | — \Upper Estimate

@ view currert fields (@) wiew unuzed fisld settings
-

Figura 369. Nodo Filtrar: pestafa Filtrar

21. Afada un nodo Filtrar al nodo Transponer.

22. En la pestafia Configuracién del nodo Filtrar, cambie el nombre de ID a Meses, Campol a Estimacién
inferior y Campo2 a Estimacion superior.

W tield:

ﬁ Upper Estimate
Vv fields: ﬁ Lowver Estimate

Crverlay

penet | o)) o [ S

Mormalize

Overlay function v =

‘When number of records greater than; 2000 g

@ gin © sample © Use all data

Figura 370. Nodo G. mdltiple: pestafha Gréfico
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23. Afada un nodo G. mdiltiple al nodo Filtrar.

24. En la pestana Grafico, defina Meses como el campo X, Estimacion inferior y Estimacién superior como el
campo Y.

£ Estimated Numbers
@l Appearance

Title: |Numher of Customers |

Sulbtithe: | |

Caption: |E3‘timates the number of customers retainecd |

Wlabel @ suto © Custom

Y label @ Auto © Custom

[¥ Display gridline

Figura 371. Nodo G. mditiple: pestafia Aspecto

gy | geost

25. Pulse en la pestaiia Aspecto.

26. Introduzca Nimero de clientes como el titulo.

27. Introduzca Estimaciones del nimero de clientes mantenidos como captura.
28. Pulse en Ejecutar.

Number of Customers

1,000
800
600 -
400
200
T
1
Months
Upper
Estimate
Lower
Estimate

Estimates the number of customers retained

Figura 372. Grafico mditiple calculando el nimero de clientes mantenidos
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Se trazan los limites superiores e inferiores del ndmero de clientes mantenidos estimados. La
diferencia entre las dos lineas es el ndmero de clientes puntuados como nulos, y, por lo tanto, cuyo
estado es incierto. Con el tiempo se aumentara el nimero de estos clientes. Tras 12 meses, puede
esperar retener entre 601 y 735 de los clientes originales del conjunto de datos y después de 24
meses, entre 288 y 597.

K2 Unknown % x|

Derive az: Formula

--

Mode: @ Sinale (@] futtiple

Detive field:

|L|nknown kY

Farmula:

(100 * ("Upper Estimate’ - 'Lowwer Estimate'D) J 'Lowwer Estimate!

Figura 373. Nodo Derivar: pestafia Configuracion

29. Para ver otra forma de comprobar la inexactitud de las estimaciones del ntimero de clientes que se
retienen, afiada un nodo Derivar al nodo Filtrar.

30. En la pestana Configuracion del nodo Derivar, introduzca Desconocido % como el campo de
derivacioén.

31. Seleccione Continuo como el tipo de campo.

32. Introduzca (100 *= ("Estimacidon superior" - "Estimacion inferior")) / "Estimacion inferior"
como férmula. Desconocido % es el niimero de clientes "dudosos" como porcentaje de la estimacién
inferior.

33. Pulse en Aceptar.
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A |

¥ Months 2 Unknown %

X field: W fiele:

IE..
54

Cverlay

o ]
Panel: A nimation: i | Transparency:

Overlay type: @ Mone
@ smoother

@ Function Y=

Figura 374. Nodo Gréfico: pestafa Gréfico

34. Anada un nodo Gréfico al nodo Derivar.

35. En la pestafa Grafico del nodo Grafico, seleccione Meses como el campo X y Desconocido % como el

campo Y.
36. Pulse en la pestafia Aspecto.
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redicted Cases

Gowr

Yo Unknown %

¥ Months

Appearance

Unpredictable Customers as % of Predictable Customers

Title:

Sulbtithe:

Caption: |

@ suto ©) Custom

X label:

@ auto © Custom

Y lakbel

) sito @ custom

C

T label:

[& Display gridine

Figura 375. Nodo Gréfico: pestafia Aspecto

Introduzca Clientes impredecibles como % de clientes predecibles como titulo.

37.

Unpredictable Customers as % of Predictable Customers

lrgar bl il el Flyalt il o lutmlamsl ool
10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

% UMOUNUQ

38. Ejecute el nodo.

Months

Figura 376. Gréfico de clientes impredecibles

pero el
de clientes con valores

4

ion lineal

En el primer afio, el porcentaje de clientes impredecibles aumenta en una proporci
porcentaje aumenta durante el segundo afio, hasta el mes 23, en el que el n

nulos sobrepasa el niimero esperado de clientes mantenidos.

2

umero
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Puntuacion

Una vez satisfecho con el modelo, es posible que desee puntuar los clientes para identificar los
individuos con mayor probabilidad de abandono el afio siguiente, por trimestre.

Ed Scoring
<\ | }ﬁj Fie  {) Generate

Cox.

| X]
[ ]

l Settings || g

Predict survival at future times specified as:

@ Regular intervalzs Time interval:

Mumber of time periods to score; n

[4[H]

©) Time figld

Past survival titme:

m Append all probabilties

|:| Calculate cumulative hazard function

Loy

Lo |

Figura 377. Nugget de Coxreg: pestafa Configuracion

1. Afada un tercer modelo al nodo Origen y abra el nugget de modelo.

2. Asegtrese de que ha seleccionado Intervalos regulares e introduzca 3,0 como el intervalo de tiempo

y 4 como el ntimero de periodos que se van a puntuar. Indique que cada registro se puntuara los

siguientes 4 trimestres.

3. Seleccione periodo como el campo para especificar el tiempo de supervivencia anterior. El algoritmo

de puntuacién tendra en cuenta la permanencia de cada usuario como cliente de la compaiiia.

4. Seleccione Afiadir todas las probabilidades. Estos campos extra facilitan clasificar los registros para

ver una tabla.
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Seins | enctere

tdade: @ Include © Discard

churn =0

Coneition:

e

Figura 378. Nodo Seleccionar: pestafia Configuracion

5. Afiada un nodo Seleccionar al nugget del modelo; en la pestafia Configuracién, introduzca
abandono=0 como condicién. Los clientes que hayan abandonado se eliminaran de la tabla.

Derive as: Conditional

Detive fram:

& P11
& $cpa.2
& $CPa.3

Field name extension: addas @ suffic O Prefic

Detive as:

Mode: (D) Single ® Muittiple

TIF: Refer to selected fields by using @FIELD
Field type: 8 Flag ¥ of

If:

‘@FIELD:D 243 |

Then:

M

Figura 379. Nodo Derivar: pestafia Configuracion
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6. Afiada un nodo Derivar al nodo Seleccionar; en la pestafia Configuracion, seleccione Miiltiple como
el modo.
7. Seleccione derivar de $CP-1-1 a $CP-1-4, los campos con el formato $CP-1-n, y escriba _churn como

el sufijo que se ha de anadir. Es la forma mas simple, si, en el cuadro de didlogo Seleccionar campos,
ordena los campos por nombre (es decir, por orden alfabético).

8. Seleccione derivar el campo como Condicional.

©

Seleccione Marca como nivel de medicion.

10. Introduzca @FIELD>0,248 como condicién Si. Recuerde que este fue el primer corte de clasificacion
identificado durante la evaluacion.

11. Introduzca 1 como expresién Entonces.
12. Introduzca 0 como expresién En caso contrario.
13. Pulse en Aceptar.

Ed sort

Settingz ©

Sort by

Field Order |
FCP-1-1_churn ¥ Descending
FCP-1-2_churn ¥ Descending ><.
FCP-1-3_churn ¥ Descending 3
FCP-1-4_churn ¥ Descending

FCP-1-1 ¥ Descending +*
FCP1-2 ¥ Descending

FCP1-3 ¥ Descending

Defautt sort order: (@ Ascending @ Descending

Figura 380. Nodo Ordenar: pestafia Configuracion

14. Afada un nodo Ordenar al nodo Derivar. En la pestafia Configuracion, seleccione clasificar por
$CP-1-1_abandono a $CP-1-4-abandono y $CP-1-1 a $CP-1-4, en orden descendente. Los clientes
predichos como abandono aparecerédn al principio.
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@) Custom Order ©) Automatic: Sort

Type: m Mame: m Storage: m
Type | Field | Storage | @
8 FCP-1-1 _churn T (Unknovan) -

FCP-1-1 @2 Real F

8 FCP-1-2_churn T (Unknovan)

& Ecpa-2 @2 Real o o
W FCP-1-3_churn 2 (Unknowyn)

& ECP1-3 @2 Real ¥
] FCP-1-4_churn T (Unknovwn) *
& FCPA4 ¥ Real -

Clear Lnuzed

Mote: Fields added dowen stream of this node are not recrdered.

 (canca [

Figura 381. Nodo Reorg. campos: pestafna Reordenar

15. Afada un nodo Reorg. campos al nodo Ordenar. En la pestafia Reordenar, coloque $CP-1-1_abandono
a $CP-1-4 delante del resto de los campos. Simplemente facilita la lectura de la tabla de resultados y
es opcional. Necesitara utilizar los botones para mover los campos en la posicién que aparece en la
figura.

;
lgFile  |StEdt ¥ Generate
FCP-1-1 _churn | $CP-1-1 FCP-1-2_churn |$CP-1-2 FCP-1-3_churn | FCP-1-3 FCP-A-4_churn | FCP-1-4 |tenur

293 ] 0.032 0 0.073 0 0.147 1 0.295 49 E
256 ] 0027 0 0.064 0 0127 1 0.260 49

257 ] 0.023 0 0130 0 0.233 1 0.308 a3

255 ] 0.021 0 0127 0 0.239 1 0.320 a4

299 ] 0.021 0 0123 0 0.237 1 0315 a4

260 ] 0.021 0 0.053 0 0.193 1 0.331 a0

261 ] 0.021 0 0.033 0 0.196 1 0.329 al

262 ] 0.020 0 0.050 0 0.159 1 0317 50 [
263 ] 0oy ] 0.043 ] 0163 1 0.275 =0

264 ] 035 0 0.039 0 0.148 1 0.253 a0

265 ] 0197 ] 0197 ] Fruls a Frullg (151

2E6 ] 0109 0 0108 0 Frul® a Frulls =11

267 ] 0101 ] 0214 ] Frulls a Frullg G5

268 ] 0.031 0 0137 0 0.194 a 0.245 23

269 ] 0.074 ] 0159 ] Fruls a Frullg B5

270 ] 0.070 0 0116 0 0.158 a 0.237 25

2T ] 0.070 ] 0128 ] 0139 a 0.234 45

272 ] 0062 0 0105 0 0151 a 0191 23

273 ] 0062 ] 0130 ] 0163 a 0212 44

274 ] 0061 0 0123 0 0.152 a 0.241 4 E

K] =— [+]

Figura 382. Tabla con puntuaciones de clientes
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16. Afada un nodo Tabla al nodo Reorg. campos y ejectitelo.

Se espera que 264 abandonen al final del afio, 184 al final del tercer trimestre, 103 en el segundo y 31 en
el primero. Observe que dos clientes cualesquiera, uno de ellos con una alta propensiéon de abandono en
el primer trimestre no tiene necesariamente una mayor propensiéon de abandono en otros trimestres; por
ejemplo, consulte los registros 256 y 260. Es muy probable que se deba a la forma de la funcién de riesgo
de los meses posteriores al periodo actual; por ejemplo, los clientes que han contratado el servicio por
una promocion tienen mas posibilidades de abandono que los clientes que contrataron el servicio por una
recomendacién personal, pero si no lo hacen serdn mas leales durante el periodo restante. Es posible que
desee volver a ordenar los clientes para tener vistas diferentes de los clientes con mds probabilidades de
abandono.

| Table (50 fields, 726 records)
lad File | Edt £ Generate
— =
Takile H..‘é"mqt_aﬁ.gns.-.:
TS
$CP-11_churn [$0P11 |$CPA1-2 churn [$CPA2 [3CP1-3_churn [$2P13 [$CP-4_churn [$CP1-4 [terur
o7 0 Frullg 0 ol a0 Bl a0 g 71 E
708 ] Frullg 0 Frulls ] Fruilg ] Fruld 71
709 o Frullg 0 Frull% ] FrulF ] Frul® 71
710 ] Frullg 0 Frulls 1] Frulg ] Fruld 72
711 o Frullg 0 Frull% ] FrulF ] Frul® 71
712 ] Frullg 0 Frulls 1] Frulg ] Fruld 72
kel o Frullg 0 Frull% ] FrulF ] Frul® 72
714 ] Frullg 0 Frulls 1] Frulg ] Fruld 72
715 o Frullg 0 Frull% ] FrulF ] Frul® 70
1B ] Frllg ] Frul 1] Fruls ] Fruls 7o
7 o Frullg 0 Frull% ] FrulF ] Frul® 71
718 ] Frllg ] Frul 1] Fruls ] Fruls 72
719 o Frullg 0 Frull% ] FrulF ] Frul® 72
20 ] Frullg ] Frul 1] Fruls ] Frulls 72
721 o Frullg 0 Frull% ] FrulF ] Frul® 72
722 ] Frullg ] Frul 1] Fruls ] Frulls 1
723 o Frullg 0 Frull% ] FrulF ] Frul® 70
724 ] Frullg ] Frul 1] Fruls ] Frulls 1
725 o Frullg 0 Frull% ] FrulF ] Frul® 70
726 ] Frllg ] Fruls ] Fruls 0 Frulls 72 =
K [H]

Figura 383. Tabla con clientes con valores nulos

En la parte inferior de la tabla se encuentran los clientes con valores nulos predichos. Hay clientes cuyo
periodo total (tiempo futuro + periodo) estd dentro del intervalo de horas de supervivencia en el conjunto
de datos utilizado para entrenar el modelo.

Resumen

Mediante la regresién de Cox, ha identificado un modelo aceptable del tiempo de abandono, ha trazado
el nimero esperado de clientes mantenidos en los dos afios siguientes e identificado los clientes con mas
posibilidades de abandono el afio que viene. Tenga en cuenta que aunque sea un modelo aceptable, es
posible que no sea el mejor modelo. Lo ideal es que compare este modelo, obtenido con el método de
seleccion por pasos hacia adelante, con el que ha creado mediante el método de selecciéon por pasos hacia
atras.

Las explicaciones de los fundamentos matematicos de los métodos de modelado que se utilizan en IBM
SPSS Modeler se enumeran en el Manual de algoritmos de IBM SPSS Modeler.
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Capitulo 27. Analisis de la cesta de la compra (Reglas de
induccion/C5.0)

Este ejemplo esta relacionado con datos ficticios que describen el contenido de cestas de supermercado
(es decir, una coleccién de articulos comprados a la vez) junto con los datos personales del comprador,
que pueden obtenerse a través de las tarjetas de fidelidad. El objetivo es descubrir grupos de clientes que
compren productos parecidos calificables desde el punto de vista demogréfico, como por edad, ingresos,
etc.

Este ejemplo muestra dos fases de la mineria de datos:

* Modelado de reglas de asociacién y una visualizacién de malla que muestra enlaces entre los articulos
comprados

* Perfilado de reglas de induccién C5.0 de los compradores de grupos identificados de productos

Note: Esta aplicacién no utiliza directamente el modelado predictivo y, por tanto, no hay ninguna
medicién de la precision de los modelos resultantes ni entrenamiento asociado/distincién de
comprobaciones en el proceso de mineria de datos.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada baskrule, que hace referencia al archivo de datos denominado
BASKETS1n. Estos archivos estdn disponibles en el directorio Demos de la instalaciéon de IBM SPSS
Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM SPSS Modeler en el ment Inicio de Windows.
El archivo baskrule se encuentra en el directorio streams.

Acceso a los datos

Utilizando un nodo Archivo variable, conéctese al conjunto de datos BASKETS1n para leer los nombres
de campos del archivo. Conecte un nodo Tipo al origen de datos y, a continuacién, conecte el nodo a un
nodo Tabla. Defina el nivel de medicién de campo id_tarjeta como Sin tipo (porque cada identificacion de
las tarjetas de fidelidad sélo aparece una vez en el conjunto de datos y, por lo tanto, puede no ser
utilizada en el modelado). Seleccione Nominal como nivel de medicién para el campo sexo (para asegurar
que el algoritmo de modelado Apriori no trate sexo como una marca).
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Figura 384. ruta baskrule

Ahora, ejecute la ruta para instanciar el nodo Tipo y mostrar la tabla. El conjunto de datos contiene 18
campos y cada registro representa una cesta.

Los 18 campos estan representados en las siguientes cabeceras.

Resumen de los campos de cesta:

* id_tarjeta. Identificacion de tarjetas de fidelidad para el cliente que compre esta cesta.
* wvalor. Precio de compra total de la cesta.

e forma_pago. Forma de pago de la cesta.

Datos personales del titular de la tarjeta:

s sexo

* casa_propia. Si el titular posee o no una casa propia.
* ingresos

> edad

Contenido de la cesta (marcas para la presencia de categorias de productos):

> fruteria
> carne

* ldcteos

* lata_veg

* embutidos
» congelados
s cerveza

* vino

> refrescos

* pescado

* pasteleria
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Descubrimiento de afinidades en el contenido de las cestas

Primero, debe obtener una visién general de las afinidades (asociaciones) del contenido de las cestas

utilizando Apriori para crear reglas de asociacion. Seleccione los campos que va a utilizar en este proceso
de modelado editando el nodo Tipo y definiendo el rol de todas las categorias de productos como Ambas

y el resto de roles como Ninguno. Ambas significa que el campo puede ser de entrada o de salida en el

modelo resultante.

Note: puede establecer las opciones de varios campos a la vez pulsando la tecla Mayus para seleccionarlos
antes de especificar una opcién de las columnas.

£ type

' |
@ ellol
e
Types LFnrmat ﬁmmmg&
Clear Walues | Clear Al Values
Figld I Measurement Walues | Mizsing Check | Role
@ 3ex &) Mominal F 1l Mone & None -
[A] homeown | 5 Flag YESMO More & none
{} income ‘f Continuous [10200,3... Mone © Nane
{} age ﬁ Continuous [16 50] Mone & None
[A] fruitvey 5 Flag TF More ) Both =
|a] freshmest | g Flag TF Mone ™ Input
[A] dairy & Flag TF More @) Target
@ cannedveq 8 Flag TF Mone
| i [ . Clen TE i @ Bath T
: : ; ; . & Mone
@) viewy currert fields “iew unused field settings E Partition
[===| -
= Sph‘t
o8
i Record If——

Figura 385. Seleccion de campos para el modelado

Una vez que haya especificado los campos para el modelado, conecte un nodo Apriori al nodo Tipo,

editelo, seleccione la opcién Sélo valores verdaderos para las marcas y pulse en ejecutar el nodo Apriori.
El resultado, un modelo de la pestafia Modelos en la parte superior derecha de la ventana Gestores,

contiene reglas de asociacién que puede ver utilizando el ment contextual y seleccionando Examinar.
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Figura 386. Reglas de asociacion

Estas reglas muestran una variedad de asociaciones entre congelados, latas de verduras y cerveza. La
presencia de reglas de asociacién de dos factores como:

congelados -> cerveza

cerveza -> congelados

sugiere que una visualizacién de malla (que muestre s6lo asociaciones de dos factores) puede resaltar
algunos de los patrones de estos datos.

Conecte un nodo Malla al nodo Tipo, edite el nodo Malla, seleccione todo el contenido de la cesta,
seleccione Mostrar s6lo marcas verdaderas y pulse en ejecutar el nodo Malla.
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Figura 387. Visualizacion de malla de asociaciones de productos

Puesto que la mayoria de las combinaciones de categorias de productos se producen en varias cestas, los
enlaces fuertes de esta malla son demasiado numerosos para mostrar los grupos de clientes sugeridos por

el modelo.
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Figura 388. Visualizacion de malla restringida

1. Para especificar conexiones débiles y fuertes, pulse en el botén de flecha doble amarilla de la barra de
herramientas. Esto expande el cuadro de didlogo que muestra los controles y el resumen del resultado

de la malla.
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2. Seleccione El tamafio se muestra fuerte/normal/débil.
3. Establezca enlaces débiles por debajo de 90.
4. Establezca enlaces fuertes por encima de 100.

En la visualizacion, sobresalen tres grupos de clientes:

* Aquellos que compran pescado, fruta y verdura, a los que se podria denominar "consumidores sanos".
* Aquellos que compran vino y productos de pasteleria.

* Aquellos que compran cerveza, congelados y latas de verdura ("cerveza, judias y pizza")

Perfilado de los grupos de clientes

Ahora, ha identificado tres grupos de clientes segtin los tipos de productos que compran, pero también
quiere saber quiénes son estos clientes, es decir, su perfil demogréfico. Puede lograrlo etiquetando a cada
cliente con una marca de cada uno de estos grupos y utilizando una regla de induccién (C5.0) para
generar reglas basadas en los perfiles de dichas marcas.

Primero debe derivar una marca para cada grupo. Esto se puede hacer de forma automatica utilizando la
visualizacién de malla que acaba de crear. Con el botén derecho del ratén, pulse en el enlace entre fruteria
y pescado para resaltarlo y pulse con el botén derecho y seleccione Generar nodo Derivar para el enlace.
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Figura 389. Derivar una marca para cada grupo de clientes

Edite el nodo Derivar resultante para cambiar el nombre del campo Derivar a sano. Repita el ejercicio con
el enlace de vino a pasteleria y llame al campo Derivar resultante vino_choco.

Para el tercer grupo (que implica tres enlaces), asegtirese primero de que ningtin enlace est4 seleccionado.
A continuacién, seleccione los tres enlaces en el tridngulo lata_veg, cerveza y congelados. Para ello,
mantenga pulsada la tecla Mayts mientras pulsa el botén izquierdo del ratén. (Asegtirese de estar en
modo interactivo, y no en modo de edicién). A continuacién, en el mend de la visualizacién de malla
elija:
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Generar > Derivar nodo("Y")
Cambie el nombre del campo Derivar resultante a cerveza_judias_pizza.

Para perfilar estos grupos de clientes, conecte el nodo Tipo existente a esos tres nodos Derivar en serie y,
a continuacién, conecte otro nodo Tipo. En el nuevo nodo Tipo, defina el rol de todos los campos como
Ninguno, excepto para valor, forma_pago, sexo, casa_propia, ingresos y edad, que deberian establecerse como
Entrada y el grupo de clientes relevante (por ejemplo, cerveza_judias_pizza), que deberia establecerse como
Objetivo. Adjunte un nodo C5.0, establezca el tipo Salida en Conjunto de reglas y pulse en ejecutar el
nodo. El modelo resultante (para cerveza_judias_pizza) contiene un perfil demografico claro para este
grupo de clientes:

Rule 1 for T:

if sex = M

and income <= 16,900
then T

El mismo método puede aplicarse a las marcas de los grupos de clientes selecciondndolos como salida en
el segundo nodo Tipo. En este contexto, se puede generar un rango mas amplio de perfiles alternativos
utilizando Apriori en lugar de C5.0. Apriori también puede utilizarse para perfilar las marcas de grupos
de clientes de forma simultanea porque no se restringen a un tnico campo de salida.

Resumen

Este ejemplo muestra como puede utilizarse IBM SPSS Modeler para descubrir afinidades, o enlaces, en
una base de datos tanto por modelado (utilizando Apriori) como por visualizacién (utilizando una
visualizacién de malla). Estos enlaces se corresponden con agrupaciones de casos de los datos. Dichas
agrupaciones pueden investigarse detalladamente y perfilarse mediante modelado (utilizando conjuntos
de reglas C5.0).

En el dominio de ventas, tales agrupaciones de clientes pueden utilizarse, por ejemplo, para identificar
las ofertas especiales que mejoren el indice de respuesta a campafias de correo directas o para
personalizar la gama de existencias almacenadas en un establecimiento para ajustarla a las necesidades de
su base demografica.
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Capitulo 28. Evaluacion de las nuevas ofertas de vehiculos
(KNN)

Andlisis de vecino mds préximo es un método de clasificaciéon de casos basado en su similaridad con
otros casos. En aprendizaje de mdquinas, 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
proximos y los que no lo son estan alejados entre si. Ademas, la distancia entre dos casos es una medida
de sus diferencias.

Los casos muy cercanos a otros se denominan "vecinos". Cuando se presenta un nuevo caso (reserva), se
calcula su distancia desde cada caso del modelo. Las clasificaciones de la mayoria de casos similares, los
vecinos mds proximos, se anotan y el nuevo caso se coloca en la categoria que contiene el mayor nimero
de vecinos mds préximos.

Puede especificar el nimero de vecinos mas proximos que se han de examinar; este valor se denomina k.
Las imagenes muestran cémo se clasifica 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 més préximos
pertenecen a esa categoria 1. Sin embargo, si k = 9, el nuevo caso se coloca en la categoria 0 porque una
mayoria de los vecinos mdas proximos pertenecen a la categoria 0.

El analisis de vecino méas préximo también se puede utilizar para calcular los valores de un objetivo
continuo. En esta situacion, la media o el valor objetivo medio de los vecinos mds préximos se utiliza
para obtener el valor predicho del nuevo caso.

Un fabricante de automoviles ha desarrollado prototipos para dos nuevos vehiculos, un coche y una
furgoneta. Antes de presentar los nuevos modelos en su gama, el fabricante desea determinar qué
vehiculos existentes en el mercado se asemejan mas a los prototipos, o sea, qué vehiculos representan su
"competencia directa".

El fabricante ha recopilado datos sobre modelos existentes, bajo un ntimero de categorias, y ha afadido
los detalles de sus prototipos. Las categorias bajo las que se compararan los modelos incluyen el precio
en miles (precio), cubicaje del motor (c_motor), caballos (caballos), distancia entre ejes (batalla), anchura
(anchura), longitud (longitud), ponderacién en vacio (ponderacion_vacio), capacidad de combustible
(cap_combustible) y consumo de combustible (autonomia).

Este ejemplo utiliza la ruta denominada car_sales_knn.str, disponible en la carpeta Demos bajo la
subcarpeta streams. El archivo de datos es car_sales_knn_mod.sav. Consulte el tema [“Carpeta Demos” en la|
para obtener mas informacion.
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Creacion de la ruta

car_sales_knn_mod.sa..

Tahle Mo Targets

Figura 390. Ruta de ejemplo para modelado KNN

Cree una nueva ruta y aflada un nuevo nodo de origen de Archivo Statistics que apunte a
car_sales_knn_mod.sav en la carpeta Demos de su instalacion de IBM SPSS Modeler.

En primer lugar, veamos qué datos ha recopilado el fabricante.
1. Conecte un nodo Tabla al nodo de origen de Archivo Statistics.
2. Abra el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.

| Table {16 fields, 159 records)
\ad File = Edit £ Generate
-_vi(" %
Tahle EII'Anng_taﬁgns |

manufact|model |sales |resale |type|price|engine_s horsepow Wheelbas|width|_
140 Toyata Celica 33269 15445 00..16.... 1.800 140000 102400 63.3.. 1<
1H Toyota  Tacoma§4.057 9575 1.0 11.. 2400 142000 03300 BG5S
142 Toyota  Sienna (65119 $nuld (1.0 [22... 3000 194000 114200 734,
143 Toyota  RAN4 25106 13325 1.0 16.. 2.000 127000 94800  BET..
144 Toyota  4Run.. 63411 19425 1.0, 22, 2700 1590000 105300 BE.S..
145 Toyota  Land . 9835 34080 1.0 51.. 4700 230000 12200 TE.4..
146 Wolkewe.. Golf  87E1 11425 0014, 2000 115000 @3800 B33
147 Waolkawe . etta 83721 13240 00 16 2000 115000 @3800  BE.3.
148 Wolkswe... Passat 31102 16725 0.0 21.... 1.600 150000  M05400 B35
148 Wolkswe . Cabrio 9568 16575 0019, 2000 115000 @7400  BET..
150 Walkawe ... GTI 2.086 13780 00, 17, (2000 115000 @3800 B33
151 Yolkawe . Beetle 49463 Fnulf 0015 2000 115000 @3800  B7.4.
152 alvo 40 16857 Fnuly 00,23 1800 160000 100500 BY.G..
153 ko W40 3545 Fnulf 0024 1800 160000 100500 B7.6..
154 alvo =70 15240 Fnuly 00,27 2400 165000 104900  B9.3..
155 Wl WT0 1753 Fnuly 0028 (2400 165000 104900 B85
196 alvo CT0 3483 Fnuly 00, 45 2300 236000 048900 TG
157 ol T80 18969 Fnuly 00 36 (2800 20000 M09.4800 T2
158 new L Snuly  Fnuld En.. 21, 1800 7E.000 106300 E78..
159 newe' T Frully  Fnullf Fn... 34, 3.500 167000 109800 752 1%

[ ense————————— [¥]

Figura 391. Datos de origen para coches y furgonetas

Los detalles para los dos prototipos, con los nombres newCar y newTruck, se han afiadido al final del
archivo.

Podemos ver en los datos de origen que el fabricante estd utilizando la clasificacién de "furgoneta”
(valor de 1 en la columna tipo) de forma poco rigurosa para que implique cualquier tipo de vehiculo
que no sea automovil.
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La dltima columna, particion, es necesaria para que los dos prototipos puedan designarse como
reservados cuando se llegue al punto de identificar su competencia directa. De esta forma, sus datos
no tendran repercusién en los célculos, ya que es el resto del mercado lo que queremos considerar.
El establecimiento del valor particion de los dos registros reservados a 1, mientras que el resto de los
registros tienen 0 en este campo, nos permite utilizar este campo mas adelante cuando tengamos que
establecer los registros focales, que son los registros en los que queremos calcular la competencia
directa.

Deje la ventana de resultados de la tabla abierta por el momento, ya que la necesitaremos mas
adelante.

Type :

: Types [gor:mat:, Annoteﬁ%-'\!

* Fead Walues Clear Walles Clear All Values

Field leasurement “alues Missing | Check Fale
AT FIUFSERILNY gy UL IS (=R =TER (R ™ IIpLL 7
@ wheelbas ﬁ Continuous [92E138... Mone N Irupoet
G wicth & Cortinuaus [625,79.9] Mare M Input
&2 length & Continuous [149.4,22... Mane M Input
@ cLrb_ st ﬁ Coartinuous [1.8955... Maore h" It
@fuel_cap f(:orrtinuous [10.3,32.0] Mone N It
@ g ﬁ Coartinuous [15.10,46.0] Maore h" It
@ Inzales ‘f Continuous [-2.20727.. Mone & Nane
@2 parttion & Flag 1.0/00 Mare N Input -

@ view current fields  ©) View unused field settings

Figura 392. Configuracion del nodo Tipo

3.
4.

Anada un nodo Tipo a la ruta.
Conecte un nodo Tipo al nodo de origen de Archivo Statistics.
Abra el nodo Tipo.

Deseamos realizar la comparacion tinicamente en los campos precio hasta autonomia, de forma que
dejaremos el rol para todos estos campos establecidos en Entrada.

Establezca el rol para el resto de los campos (fabricante a tipo, junto con Enventas) a Ninguno.

Establezca el nivel de medicién para el dltimo campo, particion a Marca. Asegtrese de que su rol se
ha establecido en Entrada.

Pulse en Leer valores para leer los valores de los datos de la ruta.

Pulse en Aceptar.
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The kMM procedure will idertify the most similiare training cazes (the nearest neighbors) to vour cases

of interest. A target field can be predicted based on the neighboring values.
vwhat type of analysis do you want to perform?
@) Predict 2 target field
@ Cnly idertity the nearest neighbors
hat is vour ohjective?
@ Ealance speed and acouracy
Automatically selects the best number of neighbors swithin a small range.
@ Speed
Findlz a fixed number of neighbors.
@ accuracy
Automatically selects the best number of neighbors within a larger range and uses
varishle importance when calculating distances.
@ custom analysis
Choose this option to fine tune the algorithm on the Settings tak.

oc ) on) [ conca [ eoot ][ oot |

Figura 393. Seleccion de la identificacion de la competencia directa

10. Conecte un nodo KNN al nodo Tipo.
11. Abra el nodo KNN.

No vamos a predecir un campo objetivo en este momento, ya que s6lo deseamos encontrar la
competencia directa para nuestros dos prototipos.

12. En la pestafia Objetivos, seleccione Identificar s6lo los vecinos mas préximos.
13. Pulse en la pestafia Configuracién.
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Anahyze Partition: ‘ vg
Splis: vl

Mormalize range inputs
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@ Identify focal record

Figura 394. Uso del campo particion para identificar los registros focales

Ahora podemos utilizar el campo particion para identificar los registros focales, que son los registros
en los que deseamos identificar la competencia directa. Utilizando un campo marca, nos aseguramos
de que nos registros donde el valor de este campo esta establecido como 1 se convierten en nuestros
registros focales.

Como hemos visto, sélo los registros que tienen un valor de 1 en este campo son newCar y newTruck,
de modo que seran nuestros registros focales.

14. En el panel Modelo de la pestaiia Configuracién, seleccione la casilla Identificar registro focal.
15. En la lista desplegable de este campo, seleccione particién.
16. Pulse en el botén Ejecutar.
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Examen de los resultados
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Figura 395. La ventana Model Viewer

Se ha creado un nugget de modelo en el lienzo de rutas y en la paleta Modelos. Abra cualquiera de los

nuggets para ver la visualizacién de Model Viewer, que tiene una ventana de dos paneles:

* El primer panel muestra una descripcién general del modelo denominado vista principal. La vista
principal del modelo Vecino méas préximo se conoce como el espacio predictor.

* 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 se

desglosa parte de la vista principal.
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Figura 396. Gréfico Espacio predictor

El grafico Espacio predictor es un grafico interactivo en 3-D que representa puntos de datos para las tres
caracteristicas (los tres primeros campos de entrada de los datos de origen), representando el precio, el
cubicaje y los caballos.

Nuestros dos registros focales estan resaltados en rojo, con lineas que los conectan a sus vecinos k mds
proximos.

Ha pulsar y arrastrar el grafico, podra girarlo para obtener una mejor visién de la distribuciéon de los
puntos en el espacio predictor. Pulse en el botén Restablecer para volver a la vista predeterminada.
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Figura 397. Gréfico de homdlogos

La vista auxiliar predeterminada es el grafico de homélogos, que resalta los dos registros focales
seleccionados en el espacio predictor y sus vecinos k mdas proximos en las seis caracteristicas: los primeros
seis campos de entrada de los datos de origen.

Los vehiculos estdn representados por sus ntiimeros de registro en los datos de origen. Aqui es donde
necesitamos los resultados del nodo de Tabla para ayudarnos a su identificacion.

Si el resultado del nodo de Tabla estd adn disponible:

1. Pulse la pestaiia Resultados del panel de gestor en la parte superior derecha de la ventana principal
de IBM SPSS Modeler.

2. Pulse dos veces en la entrada Tabla (16 campos, 159 registros).
Si el resultado de la tabla ya no esta disponible:
3. En la ventana principal de IBM SPSS Modeler, abra el nodo Tabla.

4. Pulse en Ejecutar.
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Tahle (16 fields, 159 records)

\d File | Edit ¥ Generate

Annotations

manufact|model |sales |resale |type|price|engine_s haorsepowy wheelhas|width|_
140 Toyota  Celica 33268 13445 00..16... 1.800 140000 102400 B33 15
1H Toyota  Tacoma 54057 9575 1.0, 11, 2400 142000 03300 EBGES..
142 Toyota  Sienna §3119 Fnuld 1.0, 22, 3.000 184000 114200 T34,
143 Toyota  RaWd4 25106 1332510, 16, 2000 127000 94800 BET..
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147 Wolksw . Jetta 372 1324000 16, 2000 115000 |95.900 E5.3..
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159 newe' T fnulls  Fnullf $n.. 34 5.500 167000 109800 752 0%
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Figura 398. Identificacion de registros por numero de registro

Al desplazarnos hasta el final de la tabla, podemos ver que newCar y newTruck son los dos tltimos
registros en los datos, con los ntimeros 158 y 159 respectivamente.
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Figura 399. Comparacion de caracteristicas en el grdfico de homdlogos

Desde aqui podemos ver en el grafico de homoélogos, por ejemplo, que newTruck (159) tiene un
cubicaje mayor que cualquiera de sus vecinos mas préximos, mientras que newCar (158) tiene un
motor més pequefio que cualquiera de sus vecinos mds proximos.

Puede mover el ratéon sobre cualquiera de los puntos individuales en las seis caracteristicas para ver el
valor real de cada caracteristica para ese caso en particular.
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Pero ;qué vehiculos representan la competencia directa de newCar y newTruck?

El gréfico de homoélogos tiene demasiados datos, de modo que habra que cambiar a una vista mas
simple.

5. Pulse la lista desplegable Ver en la parte inferior del grafico de homoélogos (la entrada que dice
Homélogos).

6. Seleccione Tabla de vecinos y distancias.

Tabla de vecinos y distancias

k Nearest Neighbors and Distances

Displayed for Initial Focal Records

Nearest Neighbors Nearest Distar
Focal Record
2 3 1 2
158 131 130 58 0879 0.990
159 105 92 101 0.580 0634

Figura 400. Tabla de vecinos y distancias

Ahora se ve mejor. Ahora podemos ver los tres modelos que mds se acercan a nuestros dos prototipos en
el mercado.

Para newCar (registro focal 158) son el Saturn SC (131), el Saturn SL (130) y el Honda Civic (58).

No resulta una gran sorpresa, los tres son berlinas de tamafio medio, de modo que newCar deberia tener
una buena cuota de mercado, especialmente por su excelente autonomia.

Para newTruck (registro focal 159), la competencia directa es el Nissan Quest (105), el Mercury Villager
(92) y el Clase M de Mercedes (101).

Como hemos visto antes, no son necesariamente furgonetas en el sentido tradicional, son simplemente
vehiculos que estan clasificados como automéviles especiales. Al mirar al resultado del nodo Tabla para
su competencia directa, podemos ver que newTruck tiene un precio relativamente caro, asi como uno de
los més pesados de su segmento. Sin embargo, su autonomia es de nuevo mejor que la de sus rivales mas
cercanos, por lo que debe contar a su favor.

Resumen

Hemos visto como puede utilizar el andlisis de vecinos mds préximos para comparar un conjunto de
caracteristicas con un amplio abanico en casos a partir de un conjunto de datos en particular. También
hemos calculado, para dos registros reservados muy diferentes, los casos que recuerdan mejor estos
registros reservados.
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Capitulo 29. Descubrir relaciones causales en métricas de
negocio (TCM)

Una empresa rastrea distintos indicadores clave de rendimiento que describen el estado financiero del
negocio con el paso del tiempo y también rastrea una serie de métricas que puede controlar. Esta
interesada en utilizar el modelado causal temporal para descubrir relaciones causales entre las métricas
controlables y los indicadores clave de rendimiento. También desearia saber si existen relaciones causales
entre los indicadores clave de rendimiento.

El archivo de datos tcm_kpi.sav contiene datos semanales de los indicadores clave de rendimiento y las
métricas controlables. Los datos para los indicadores clave de rendimiento se almacenan en campos con
el prefijo KPI. Los datos para las métricas controlables se almacenan en campos con el prefijo Lever.

Creacion de la ruta

tcm_ti.sau Type TGM

Table TCM

Figura 401. Ruta de ejemplo para el modelado TCM

1. Cree una nueva ruta y afiada un nodo de origen Archivo Statistics que sefiale a tcm_kpi.sav en la
carpeta Demos de su instalaciéon de IBM SPSS Modeler.

2. Conecte un nodo Tabla al nodo de origen de Archivo Statistics.

3. Abra el nodo Tabla y pulse Ejecutar para consultar los datos. Contiene datos semanales sobre los
indicadores clave de rendimiento y las métricas controlables. Los datos para los indicadores clave de
rendimiento se almacenan en campos con el prefijo KPI, y los datos para las métricas controlables se
almacenan en campos con el prefijo Lever.

© Copyright IBM Corp. 1994, 2015 339



-

Table (31 fields, 112 records) [ @ | =]
\é File = Edit ¢ Generate | ) | & lldw (@] x|

Table| Annotations

date |Lever1 |Le'u'er2 |Le'u'er3 |Le'u'er4 |Lever5 |KPI_1 |KF’I_2 |
1 2008-09-07 6.816| 1.176 101.839 88.258 2027.711 1.829 1891.833|«
2 2008-09-14 6.091 1172 120610 103.803 2343404 2162 2125261
3 2008-09-21 8.108| 1.093 70512 81.053 1813224 1.809 1848.765
4 2008-09-28 6.503 1.121| 78.581 86393 2722012 1.784 2551.153
] 2008-10-05 8.564) 1.024 148.985 104.379 2235634 1704 2186.098
fi 2008-10-12 7.331 0848 170.236 91477 2607424 1.642 1711.295
i 2008-10-19 6.996) 1362 239189 69.636 2354322 1.681 2112.309
8 2008-10-26 7.863 0959 169925 87400 1860495 2304 1561.226
g 2008-11-02 T7.894 1131 307.334 109.800 1600.156 1.782 1929.397
10 2008-11-09 6.548| 1.052 467.642 77.574 2007203 1.913 2042.415
11 2008-11-16 4281 1232 564812 80350 1764707 1.915 2268.544
12 2008-11-23 7458 1219 523.018 108373 2106771 1.676 2451.158
13 2008-11-30 7.235 04978 628724 73206 2666.294 2160 2553.336
14 2008-12-07 7752 1.032 654648 99905 1915698 1.964 1614.402
15 2008-12-14 7.839 0770 712274 80301 1811.261 1.147 1825271
16 2008-12-21 8.529| 1374 699.621 98.391 1792807 2.033 2320790
17 2008-12-28 6.069 1.034 562279 117.396 2216.657 0.879 2478.630
18 2003-01-04 6.174 1442 613.071 72062 2530900 1.701 1769.694
19 2009-01-11 7.046 1410 718218 95594 22385149 1.841 2215692
20 2009-01-18 5505 0.933 908.362 83.863 2391528 1.977 2094.555|«|

[ [+

oK

Figura 402. Datos de origen para indicadores clave de rendimiento y métricas controlables

4. Anada un nodo Tipo a la ruta.
5. Conecte un nodo Tipo al nodo de origen de Archivo Statistics.

Ejecucién del analisis

1. Afadir un nodo TCM al nodo TipoObservaciones de la pestafia Campos.
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Select an item:

TN i @ Observations are specified by a dateftime field

Observations

Dateftime field:
&2 date v

Time interval: |Weeks b

©) Obsemvations are defined as periods or cyclic periods

Period field:
10N VE ncrement b | - artinn valie -
Cycle fields:
Level | Field |Cyclelength | Staingvalue ||| U
x
.}
+

Figura 403. Modelado causal temporal, observaciones

2. Seleccione date en el campo Fecha/hora y seleccione Semanas en el campo Intervalo de tiempo.
3. Pulse Serie temporal y seleccione Utilizar roles predefinidos.

En el conjunto de datos de ejemplo tcm_kpi.sav, los campos de Leverl a Lever5 tienen el rol de
entrada y de KPI_1 a KPI_25 tienen el rol de ambos. Si estd seleccionado Utilizar roles predefinidos,
los campos con un rol de entrada son tratados como entradas candidato y los campos con un rol de
ambos son tratados como entradas y objetivos candidato para el modelado causal temporal.

El procedimiento del modelado causal temporal determina las mejores entradas para cada objetivo
desde el conjunto de entradas candidato. En este ejemplo, las entradas candidato son los campos de
Lever]1 a Lever5 y los campos de KPI_1 a KPI_25.

4. Pulse en Ejecutar.
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Grafico de calidad de modelo global

El elemento de salida de la calidad global del modelo, que se genera de forma predeterminada, muestra
un grafico de barras y un grafico de puntos asociado del ajuste del modelo para todos los modelos.
Existe un modelo separado para cada serie objetivo. El ajuste del modelo se mide mediante el estadisticos
de ajuste elegido. Este ejemplo utiliza el estadisticos de ajuste predeterminado, que es R cuadrado.

El elemento de calidad de modelo global contiene caracteristicas interactivas. Para habilitar las
caracteristicas, active el elemento pulsando dos veces el grafico de calidad de modelo global en el visor.

IntEIactiMeDukput-Oveme Model Guality =
File  Edit Help
Overall Model Quality
114
10—
9—
8—
& 7
=
g 6=
5
£ 57
‘-1_
3_
2_
1 -_
04 1 I T 1 I I I T
025 012 0 012 025 038 05 062 075 088 1
R Square
Find model for target: | x |
Overall Model Quality
il :
. P $131:. | A
I I I I 1 I I I [ I I
-0.25 012 o] 012 0.25 0.38 05 0.62 078 0.88 1
R Square

Figura 404. Calidad de modelo global

Si pulsa un barra del grafico de barras se filtra el grafico de puntos, de forma que solo muestra los
modelos asociados a la barra seleccionada. Si pasa el ratéon por encima de un punto en el grafico de
puntos se muestra una ayuda contextual que contiene el nombre de la serie asociada y el valor del
estadistico de ajuste. Puede encontrar el modelo para un serie objetivo concreta en el grafico de puntos
especificando el nombre de la serie en el recuadro Buscar modelo para objetivo.
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Sistema de modelo global

El elemento de resultados Sistema de modelo global, que se genera de forma predeterminada, muestra
una representacion grafica de las relaciones causales entre series del sistema de modelo. De forma
predeterminada, se muestran las relaciones para los 10 modelos principales, tal como se determina a
través del valor de estadistico de ajuste de R cuadrado. El niimeros de modelos principales (también
denominados como modelos de mejor ajuste) y el estadistico de ajuste se han especificado en el valor
Serie para mostrar (en la pestaiia Opciones de generacién) del didlogo Modelado causal temporal.

El elemento Sistema de modelo global contiene caracteristicas interactivas. Para habilitar las
caracteristicas, active el elemento pulsando dos veces el grafico Sistema de modelo global en el visor. En
este ejemplo, lo mas importante es ver las relaciones entre todas las series del sistema. En la salida
interactiva, seleccione Todas las series en la lista desplegable Resaltar las relaciones para.

Interactive Qutput - Overall Model System EI
File  Edit View Help
Highlight relations for: All series i Hide links with significance value greater than:
1 T -
Overall Model System ¥| Mode Fit Statistics | Series with Quiers|
Fit Statistics for All Models
Model Quality
Madel for Target RMSE RMSPE AlC BIC RSquare
KPI_16 299.22 0.15 1,242.26 1,311.76 0.83
KPS 97.58 0.27 1,002.48 1,071.98 082
KPI_23 190.33 0.33 1,145.44 1,214.94 0.81
KPI_3 32616 0.18 1,260.71 1,330.1 074
KPI_1 p.22 0.20 -301.69 -232.20 079
KPI_11 0.01 0.16 [ -1,013.54 -944.04 078
KPI_4 0.00 014 [-1,123.96 | -1,054.46 0.75
KPI_7 467035 015 1,830.30 1,889.78 073
KPI_10 0.00 012 [-1,181.04 | -1,111.54 0.71
KPI_6 43767 ol ) 1,323.65 1,393.14 0.55
KPI_2 303.36 01 1,245.21 1,314.70 052
KPI_13 a11.23 012 1,250.69 1,32018 0.51
2 | KPI_19 2,128,596.53 0.18 3,140.40 3,208.90 047
i KPI_25 1493 012 600.80 670.29 0.47
KPI_21 0.03 0.14 -738.06 -668.56 0.46
KPI_18 130,844.45 012 2,557.75 2,627.24 0.48
KPI_14 256.15 012 1,209.01 1,278.50 0.45
KPI_12 661.44 0.14 1.412.02 1.481.51 045
KPI_15 261.41 012 1,213.36 1,282.85 043
KPI_24 1352 0.13 579.52 649.01 042
KPI_9 13.24 012 574.95 G44.44 0.4
KPI_20 18,412.41 0.14 213518 2,204.867 04
KPI_22 0.03 0.14 -718.20 -648.70 0.37
KPI_17 0.18 0.18 -383.19 -313.70 037
KP1_8 013 01 -407.40 -337T 0.37
RMSE = Root Mean Squared Errar, RMSPE = Root Mean Squared Percent Error, AIC
= Akaiks Information Criterion, BIC = Bayesian Information Criterion
B

Figura 405. Sistema de modelo global, vista para todas las series

Todas las lineas que conectan un objetivo concreto con sus entradas tienen el mismo color y la flecha en
cada linea sefiala de una entrada al objetivo de esa entrada. Por ejemplo, Lever3 es una entrada en
KPI_19.

El grosor de cada linea indica la importancia de la relacién causal, donde las lineas mas
gruesasrepresentan una relacion mads significativa. De forma predeterminada, las relaciones causales con
un valor de significacion mayor que 0,05 se ocultan. En el nivel de 0,05, solo Leverl, Lever3, Leverd y
Leverb tienen relaciones causales significativas con los campos de indicador clave de rendimiento. Puede
cambiar el nivel de significacién de umbral especificando un valor con la etiqueta Ocultar enlaces con un
valor de significacién mayor que.
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Ademas de descubrir relaciones causales entre los campos Lever y los campos de indicador clave de
rendimiento, el andlisis también ha detectado relaciones en los campos de indicador clave de
rendimiento. Por ejemplo, KPI_10 se seleccioné como entrada en el modelo para KPI 2.

Puede filtrar la vista para mostrar solo las relaciones para serie individual. Por ejemplo, para ver solo las
relaciones para KPI_19, pulse la etiqueta para KPI_19, pulse con el botén derecho del ratén y seleccione
Resaltar las relaciones de la serie.

Interactive Qutput - Overall Model System EI
File  Edit View Help
Highlight relations for: |Single series = | Series name: |KPI_19 = Hide links with significance value greater than
1
Overall Model System P |Model Fit Stafistcs | Sefies wilh Ouliers)
Fit Statistics for Models Associated with KPI_19
Model Quality
Model for Target RMSE RMSPE | AC__ | BIC | Rsquare
) KPI_19 2,128,596 53 018 [ 314040 [ 320980 | 0.47
Ve RMSE = Root Mean Sguared Errar, RMSPE = Root Mean Squared Percent Errar,
A AIC = Akaike Information Criterion, BIC = Bayesian Information Criterion
A
W&
:
KPI_18
&
r’%
[
iy
!
S
et ¥

Figura 406. Sistema de modelo global, vista para serie individual

Esta vista muestra las entradas en KPI_19 que tienen un valor de significacién menor o igual que 0,05.
También muestra que, en el nivel de significacién 0,05, KPI_19 se seleccioné como entrada en ambos,

KPI 18 y KPI_7.
Ademas de mostrar las relaciones para las series seleccionadas, el elemento de salida también contiene

informacién sobre cualquier valor atipico que se ha detectado para la serie. Pulse la pestafia Series con
valores atipicos.

Series with Outliers for KP1_19

Series Time Qhserved Yalue
kKPI_158 | 2008-10-12 7,358,201 .68
2009-04-05 2 10E+007
2010-09-18 6,492 157 97

Figura 407. Valores atipicos para KPI_19

Se han detectado tres valores atipicos para KPI_19. Dado el sistema modelo, que contiene todas las
conexiones descubiertas, es posible ir mas alla de la deteccién de valores atipicos y determinar la serie
que es mas probable que provoque un valor atipico particular. Se hace referencia a este tipo de anélisis
como andlisis de causa raiz de valor atipico y se ha cubierto en un tema posterior en este estudio de caso.
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Diagramas de impacto

Puede obtener una vista completa de todas las relaciones que estan asociadas a una serie particular
generando un diagrama de impacto. Pulse la etiqueta para KPI_19 en el gréfico del sistema de modelo
global y seleccione Crear diagrama de impacto.

@ Interactive Ol.l‘i.pl.l‘{ - Impact Diéglam .. :

Eile Edit \Wiew Help

@ Series ofinterest: |KPI_19 * | Show: |

Impact Diagram

Figura 408. Diagrama de impacto de efectos

Cuando se crea un diagrama de impacto a partir del sistema del modelo global, como en este ejemplo,
inicialmente muestra las series afectadas por las series seleccionadas. De forma predeterminada, los
diagramas de impacto muestran tres niveles de efectos, donde el primer nivel es simplemente las series
de interés. Cada nivel adicional muestra efectos mas indirectos de las series de interés. Puede cambiar el
valor de Nimero de niveles para mostrar para mostrar mas o menos niveles de efectos. El diagrama de
impacto para este ejemplo muestra que KPI_19 es una entrada directa en ambos, KPI_18 y KPI_7, pero
afecta de forma indirecta a un nimero de series a través de su efecto en la serie KPI_7. Como en el
sistema del modelo global, el grosor de las lineas indica la significancia de las relaciones causales.

El gréfica que se muestra en cada nodo del diagrama de impacto muestra los tltimos L+1 valores de las
series asociadas al final del periodo de estimacién y cualquier valor de prevision, donde L es el ntimero
de términos de retardo incluidos en cada modelo. Puede obtener un gréfico de secuencias detallado de
estos valores pulsando una sola vez el nodo asociado.
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Si pulsa dos veces un nodo establece la serie asociada como serie de interés y se vuelve a generar el
diagrama de impacto basandose en esa serie. También puede especificar un nombre de serie en el
recuadro Series de interés para seleccionar una serie de interés diferente.

Los diagramas de impacto también pueden mostrar las series que afectan a la serie de interés. Estas series
son denominan causas. Para ver las series que afectan a KPI_19, seleccione Causas de series en el mend
desplegable Mostrar.

@ Interactive Output - Impact Diagram '

File  Edit View Help

@ Series of interest: [KPI_19 b, - ‘ Show: [Cau_s_.e_s ofse. ¥ | Mumber of levels to display: g

Impact Diagram

i

KPI_17

ENEQR

e by s

Figura 409. Diagrama de impacto de causas

Esta vista muestra que el modelo para KPI_19 tiene cuatro entradas y que Lever3 tiene la conexién causal
mas significativa con KPI_19. También muestra series que afectan indirectamente a KPI_19 a través de sus
efectos en KPI_7 y KPI_17. A las causas se aplica el mismo concepto de niveles que se ha tratado para los
efectos. De igual modo, puede cambiar el valor de Ntimero de niveles para mostrar para mostrar mas o
menos niveles de causas.
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Determinacion de causas raiz de valores atipicos

Proporcionado un sistema de modelo de causal temporal, es posible ir mas alld de la deteccién de valores
atipicos y determinar la serie que es mas probable que provoque un valor atipico particular. Se hace
referencia a este proceso como anélisis de causa raiz de valores atipicos y se debe solicitar de serie en
serie. El andlisis requiere un sistema de modelo causal temporal y los datos que se han utilizado para

generar el sistema. En este ejemplo, el conjunto de datos activo son los datos que se han utilizado para
crear el sistema modelo.

Para ejecutar el andlisis de causa raiz de valores atipicos:

1. En el didlogo TCM, vaya a la pestafia Opciones de creacién y, a continuacién, pulse Series para
mostrar en la lista Seleccionar un elemento.

O TCM

i

@)

Select an item:

General
Series to Display
Cutput Options

Estimation Period

- Dizplay target= aszociated with best-fitting models
(@ Fixed number of targets

MNumber:
2 Percentage of total number of targets

Percentage

Goodness of fit measure: |R square 2

r Specify Individual Series

Eields: Fields to Display:

Sort: |None X g KPl_18

& KPI_11
& KPI_12
& KPI_13
& KPI_14
& KPI_15

i

Figura 410. Series de modelo causal temporal para mostrar

2. Mueva KPI_19 a la lista Campos para mostrar.
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3. Pulse Opciones de resultado en la lista Seleccionar un elemento en la pestafia Opciones.

WJ TCM

v

/ 5

Fields Data Specicaions  Euild Options Model Options. Amnotaions
[ e e ———

Selectan item:

General

Series to Display

CQutput Options

Estimation Period

-
D E

Output for targets -
[] Overall model system

[] Maodel fit statistics and outliers
[7] Model effects and model parameters

] Impact diagram

Output for series

[7] Same as for targets

[ Overall model system

[7] Model fit statistics and outliers
[7] Model effects and model parameters

[ Impact diagram

|| Outlier root cause analysis

1k

Qutput: |Interadive outliers table and chart

Causal Levels: E

Model fit across all models
7] R sguare I BIC
["] Root mean square percentage error [ AIC

"] Root mean square error

ok J(» Run][ cancel

7] Series plot
"] Residuals plot
7] Top Inputs
"] Eorecasttable

[7] Series plot
[7] Resjduals plot
[] Top Inputs
[] Forecasttable

[ Qutliers over time
[] geries transformations

_topy || meset]

Figura 411. Opciones de salida de modelo causal temporal

4.

Deseleccione Sistema de modelo global, Igual que para los objetivos, R cuadrado y
Transformaciones de series.

Seleccione Andlisis de causa raiz de valor atipico y mantenga los valores existentes para Salida y
Niveles causales.

Pulse en Ejecutar.

Pulse dos veces el diagrama Andlisis de causa raiz de valor atipico para KPI_19 en el visor para

activarlo.
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Interactive Output - Outlier Root Cause Ana!ysig EI@

File Edit View Help

Outlier Root Cause Analysis for KPI_19

2.5ET

2E7
glwssv—
g rerd

SEG —

0ED T T
2008-01-01  2008-01-01  2010-01-01  2011.01-01
Time

Outliers

Time Observed Value | Predicted Value | Outlier Probability | Root Causes
2008-10-12 7,3568,201.68 1.20E+007 097 | Mone found
2009-04-05 210E+007 1 66E+007 0.96 | Lever3d
2010-09-19 6,482157.97 1.07E+007 095 | KPI_15

Figura 412. Andlisis de causa raiz de valor atipico para KPI_19

Los resultados de los andlisis se resumen en la tabla Valores atipicos. La tabla muestra que se han
encontrado causas raiz para los valores atipico en 2009-04-05 y 2010-09-19, pero no se ha encontrado
ningtn valor atipico en 2008-10-12. Si pulsa una fila en la tabla Valores atipicos se resalta la via de acceso
de la serie de causas raiz, tal como se muestra aqui para el valor atipico en 2009-04-05. Esta accién
también resalta el valor atipico seleccionado en el grafico de secuencia. También puede pulsar el icono
para un valor atipico directamente en el grafico de secuencia para resaltar la via de acceso de la serie de
causa raiz para ese valor atipico.

Para el valor atipico en 2009-04-05, la causa raiz es Lever3. El diagrama muestra que Lever3 es una entrada
directa en KPI_19, pero que también influye indirectamente en KPI_19 a través de su efecto en otras series
que afectan a KPI_19. Uno de los parametros configurables para el analisis de causa raiz de valor atipico
es el niimero de niveles causales para buscar causas raiz. De forma predeterminada, se buscan tres
niveles. Las apariciones de la serie de causas raiz se muestran hasta el namero de niveles causales
especificado. En este ejemplo, Lever3 se produce tanto en el primer nivel causal como en el tercer nivel
causal.

Cada nodo de la via de acceso resaltada para un valor atipico contiene un diagrama cuyo rango de
tiempo depende del nivel en el que se produce el nodo. Para los nodos del primer nivel causal, el rango
es de T-1 a T-L, donde T es la hora a la que se produce el valor atipico y L es el niimero de términos de
retardo incluidos en cada modelo. Para los nodos del segundo nivel causal, el rango es de T-2 a T-L-1; y
para el tercer nivel, el rango es de T-3 a T-L-2. Puede obtener un gréfico de secuencias detallado de estos
valores pulsando una sola vez el nodo asociado.
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Ejecucidn de escenarios

Proporcionado un sistema de modelo causal temporal, puede ejecutar escenarios definidos por usuario.
Un escenario se define mediante una serie temporal, que se denomina como serie raiz y un conjunto de
valores definidos por usuario para esta serie durante un rango de tiempo especificado. Los valores
especificados se utilizan después para generar predicciones para la serie temporal que resultan afectados
por la serie raiz. El andlisis requiere un sistema de modelo causal temporal y los datos que se han
utilizado para generar el sistema. En este ejemplo, el conjunto de datos activo son los datos que se han
utilizado para crear el sistema modelo.

Para ejecutar escenarios:
1. En el didlogo de salida de TCM, pulse el boton Anélisis de escenario.

2. En el didlogo Escenarios de modelo causal temporal, pulse Definir periodo de escenario.

o =

I\) Scenaric Period @

Model Sy=tem Estimation Period

Date |
Start 2008-09-07
End 2010-10-24

Time interval: Weeks

Time Period for Scenarios

(Z) Specify by start, end and predict through times

Date
Start of scenario values yyyy-MM-dd
End of scenario values yyyy-Mh-dd
Predict through yyyy-MM-dd

(@ Specify by time intervals relative to end of estimation period

Starting interval of scenario values:
Ending interval of scenario values: I:I

Intervals to predict past end of scenario values: E

,14,. The end of the estimation period is time interval 0. Time intervals prior to the end of the
«~2  estimation period have negative values and intervals after the end of the estimation period
have positive values.

[Cmﬁnue][ Cancel ][ ﬂHer]

Figura 413. Periodo de escenario

3. Seleccione Especificar por intervalos de tiempo relativos a la finalizacion del periodo de
estimacién.
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Especifique -3 para el intervalo de inicio y especifique 0 para el intervalo de finalizacién.

Estos valores especifican que cada escenario se basa en valores que se han especificado durante los
altimos cuatro intervalos de tiempo del periodo de estimacion. Para este ejemplo, los tltimos cuatro
intervalos de tiempo significan las tltimas cuatro semanas. El rango de tiempo durante el cual se
han especificado los valores de escenario también se conoce como periodo de escenario.

Especifique 4 para los intervalos para predecir después de la finalizacién de los valores de
escenarios.

Este valor especifica que se han generado las predicciones para cuatro intervalos de tiempo maés alla
de la finalizacion del periodo de escenario.

Pulse en Continuar.

Pulse Afiadir escenario en la pestafia Escenarios.
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\) Scenario Definition @

Root and Target Fields

Fields:

Sort: |N0ne - |EJ.§
@ kP18
@« kP19 ] Specify affected targets
@ & KPI_1
@ & KPL16 ‘i" By d.efault, affected targets up to the curre.ntly defined
@y KPI_2 -2 maximum of 25 are automatically determined.

@ kP17
%§ EE:_; Affected targets::
@& KPLY
@ KPL3
@& KkPi_d
@« KPI5
@ & kPG e
@ & KP_22
© & KPI_21

i & w1 on

&

Root field:
|$ Lever3

+

[4]

Scenario Definition

Scenario 1D | Lever3_25pct

“
.j_ Scenario values are applied to the data used for modeling, after any aggregation or distribution of the original data.

@ Specify Scenario values for root field

Interval Date Scenariovalue  |Rootfield value
-3 2010-10-03 =Read=
-2 2010-10-10 =Read=
-1 2010-10-17 =Read=
0 2010-10-24 =Read=

* Forecasted value

@ Specify expression for scenario values for root field

Expression: || eyer3+1.25

[ continue | [ cancel || Apply |[ @ Help |

Figura 414. Definicion de escenario

8. Mueva Lever3 al recuadro Campo raiz para examinar como los valores especificados de Lever3 en el
periodo de escenario afectan a las predicciones de las otras series que estdn afectadas de forma
causal por Lever3.

9. Especifique Lever3_25pct para el ID de escenario.

10. Seleccione Especificar expresion para valores de escenario para campo raiz y especifique
Lever3=1.25 para la expresion.

Este valor especifica que los valores para Lever3 en el periodo de escenario son un 25 % mads grande
que los valores observados. Para expresiones mas complejas, puede utilizar el Constructor de
expresiones pulsando el icono de la calculadora.
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11. Pulse en Continuar.

12. Repita los pasos de 10 a 14 para definir un escenario que tiene Lever3 para el campo raiz,

Lever3_50pct para el ID de escenario y Lever3*1.5 para la expresion.

\J Temporal Causal Model Scenarios

Scenario Period

!\___I The time period over which scenarios are carried out must be defined before scenarios can be created.

Define Scenario Period

Scenarios:
Scenario ID Root field Scenario values
Leverd_25pct Leverd Lever3d*1.25
Lever3_50pct Leverd Lever3*1 5

Edit Scenario

Run | Reset | Ccancel |[ @ Help)

Figura 415. Escenarios

13. Pulse la pestafia Opciones y especifique 2 para el nivel méximo para objetivos afectados.

14. Pulse en Ejecutar.

15. Pulse dos veces el grafico Diagrama de impacto para Lever3_50pct en el visor para activarlo.
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o

Eile

&

Interactive Output - Scenario Analysis
Edit View Help

Impact Diagram for Scenario: Lever3_50pct

|

ri.: S ————— .
| Forecasted Valuesié's;:ena;inﬁeﬂmﬂ'

Forecasted Values for Scenario Lewver3_50pct

Series 2010-10-10 | 2010-10-17 | 2010-10-24 | 2010-10-31 2010-11-07 2010-11-14 2010-11-21
KPI_6 2,8963.21 3,615.99 3,907.76 3234391 2,617.06 2,802.20
KPI_5 180.93 167.98 351.28 298.07 173.31 276.29 442,68
KPI_11 0.04 0.04 0.03 0.05 0.04 0.04
KPI_19 1.16E+007 1.34E+007 1.41E+007 1.43E+007 1.44E+007 1.22E+007 1.43E+007
KPI_1 0.44 0.66 0.78 0.86 0.87 0.83
KPI_15 2,344.83 1,650.98 2,031.42 1,846.30 1,761.74 1,692.52 1,736.83
KPI_7 45471.10 34,211.70 36,880.87 35,546.03 32,341.09 29,899.71
KPI_9 88.26 112.99 99.50 92.16 102.76 90.95 105.39

Figura 416. Diagrama de impacto para escenario: Lever3_50pct

16. Pulse el nodo para KPI_5 para generar un diagrama de secuencia detallada.

El Diagrama de impacto muestra las series afectadas por las series raiz Lever3. Se muestran dos
niveles de efectos porque ha especificado 2 para el nivel maximo para objetivos afectados.

La tabla Valores predichos incluye las predicciones para todas las series afectadas por Lever3, hasta el

segundo nivel de efectos. Las predicciones para series objetivo en el primer nivel de efectos se

inician en el primer periodo de tiempo después del inicio del periodo de escenario. En este ejemplo,

las predicciones para series objetivo en el primer nivel empiezan en 2010-10-10. Las predicciones
para series objetivo en el segundo nivel de efectos empiezan en el segundo periodo de tiempo

después del inicio del periodo de escenario. En este ejemplo, las predicciones para series objetivo en

el segundo nivel empiezan en 2010-10-17. La naturaleza escalonada de las predicciones refleja el
hecho de que los modelos de serie temporal se basan en valores retardados de las entradas.
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Interactive Cutput - Sequence Diagram
File  Edit Help
450 == Observed
<@ Original forecast
00— % Scenario
350
300 -
21250~
o
=

150—=
100 =
50—

0= I 1

2010-10-03 2010-10-10 2010-10-17 2010-10-24 2010-10-31 2010-11-07 2010-11-14 2010-11-21 2010-11-28

200~ /—.—_5_

|

1 I | I |

Time

Figura 417. Diagrama de secuencia para KPI_5

El grafico de secuencia muestra los valores pronosticados del escenario, y también muestra los
valores de las series en ausencia del escenario. Si el periodo de escenario contiene periodos de
tiempo dentro del periodo de estimacioén, se muestran los valores observados de las series. Para los
periodos de tiempo que se extienden mads alla del final del periodo de estimacién, se muestran las

predicciones originales.
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Avisos

Esta informacién se ha desarrollado para los productos y servicios ofrecidos en todo el mundo.

Puede que en otros paises IBM no ofrezca los productos, servicios ni caracteristicas que se describen en
esta informacién. Consulte con el representante local de IBM para obtener informacién acerca de los
productos y servicios que actualmente estan disponibles en su localidad. Las referencias hechas a un
producto, programa o servicio IBM no pretenden afirmar ni dar a entender que sélo se puede utilizar
dicho producto, programa o servicio IBM. Se puede utilizar en su lugar cualquier producto, programa o
servicio funcionalmente equivalente que no vulnere ningtin derecho 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.

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

IBM Director of Licensing
IBM Corporation

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

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

Licencia de Propiedad intelectual
Legal and Intellectual Property Law
IBM Japan Ltd.

1623-14, Shimotsuruma, Yamato-shi
Kanagawa 242-8502, Japén

El parrafo siguiente no se aplica al Reino Unido ni a ningtin otro pais donde dichas disposiciones entren
en contradiccion con la legislacién local: INTERNATIONAL BUSINESS MACHINES CORPORATION
PROPORCIONA ESTA PUBLICACION "TAL CUAL" SIN GARANTIA DE NINGUN TIPO, NI
EXPLICITA NI IMPLICITA, INCLUYENDO, PERO NO LIMITANDOSE, A LAS GARANTIAS
IMPLICITAS DE NO VULNERABILIDAD, COMERCIALIZACION O ADECUACION A UN PROPOSITO
DETERMINADO. Algunos estados no permiten la renuncia a expresar o a garantias implicitas en
determinadas transacciones , por lo tanto , esta declaracién no se aplique a usted.

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

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 de estos sitios
Web no forman parte de los materiales de IBM para este producto, y el usuario serd responsable del uso
que se haga de estos sitios Web.

IBM puede utilizar o distribuir cualquier informacién que se le facilite de la manera que considere
adecuada, sin contraer por ello ninguna obligacién con el remitente.
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Los usuarios con licencia de este programa que deseen obtener informacién sobre el mismo con la
finalidad de permitir: (i) el intercambio de informacién entre programas creados independientemente y
otros programas (incluido este) y (ii) la utilizacion mutua de la informacién que se ha intercambiado,
deben ponerse en contacto con:

Tel. 900 100 400
ATTN: Licensing
200 W. Madison St.
Chicago, IL; 60606
Estados Unidos

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 medidas sean las mismas en los sistemas comerciales. Ademads, 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
comprobado estos productos y no puede confirmar la precision de su rendimiento, compatibilidad ni
contemplar ninguna otra reclamacién relacionada con los 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 estan 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 de International Business Machines Corp.,
registradas en muchas jurisdicciones en todo el mundo. Otros nombres de productos y servicios podrian
ser marcas registradas de IBM u otras compaiiias. Esta disponible una lista actualizada de marcas
registradas de IBM en la web en "Informacién de 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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