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Prefacio

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

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

Acerca de IBM Business Analytics

IBM Business Analytics proporciona informacién completa, coherente y precisa en la que confian para
mejorar el rendimiento de su negocio quienes toman las decisiones. Un conjunto integral de ﬁnteligencial
pmpresariall [analisis predictivo} frendimiento financiero y gestion de estrategias| y aplicaciones de analisis|
que ofrece una perspectiva clara, inmediata e interactiva del rendimiento actual y la capacidad de
predecir resultados futuros. En combinacién con extensas soluciones sectoriales, practicas probadas y
servicios profesionales, las organizaciones de cualquier tamafio pueden conseguir el maximo de
productividad, automatizar las decisiones de forma fiable y alcanzar mejores resultados.

Como parte de estos documentos, IBM SPSS Predictive Analytics ayuda a las organizaciones a predecir
situaciones futuras y a actuar de forma proactiva con esa informacién para mejorar sus resultados.
Clientes comerciales, gubernamentales y académicos de todo el mundo confian en la tecnologia IBM SPSS
como mejora competitiva para atraer, conservar y aumentar la clientela reduciendo el fraude y los riesgos.
Al incorporar el software de IBM SPSS en sus operaciones diarias, las organizaciones se convierten en
empresas predictivas, capaces de dirigir y automatizar decisiones para alcanzar los objetivos comerciales
y lograr una ventaja considerable sobre la competencia. Para obtener mas informacién o contactar con un
representante, visite [http:/ /www.ibm.com /spss}

Asistencia técnica

El servicio de asistencia técnica estd a disposicién de todos los clientes de mantenimiento. Los clientes
podran ponerse en contacto con el servicio de asistencia técnica si desean recibir ayuda sobre la
utilizacién de los productos de IBM Corp. o sobre la instalacion en los entornos de hardware admitidos.
Para ponerse en contacto con el servicio de asistencia técnica, consulte el sitio web de IBM Corp. en
http:/ /www.ibm.com/support] Tenga a mano su acuerdo de asistencia y esté preparado para
identificarse a si mismo y a su organizacién al solicitar ayuda.
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Capitulo 1. Acerca de IBM SPSS Modeler

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

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

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

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

* Consola de administracion de IBM SPSS Modeler (incluido con el Gestor de despliegue de IBM SPSS)
* IBM SPSS Modeler Batch

* IBM SPSS Modeler Solution Publisher

* Adaptadores de IBM SPSS Modeler Server para IBM 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 informacién.

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

Consola de administracion de IBM SPSS Modeler

El Consola de administracién de Modeler regién propietaria del archivos una interfaz grafica de usuario
para gestionar muchas de las opciones de configuracion de SPSS Modeler Server, que también se pueden
configurar a través de un archivo de opciones. La consola se incluye en el Gestor de despliegue de IBM
SPSS, se puede utilizar para supervisar y configurar las instalaciones de SPSS Modeler Server y esta
disponible de forma gratuita para los clientes actuales de SPSS Modeler Server. La aplicacién solamente
se puede instalar en los ordenadores con Windows; sin embargo, puede administrar un servidor que esté
instalado en cualquier plataforma compatible.

IBM SPSS Modeler Batch

Aunque la mineria de datos suele ser un proceso interactivo, también es posible ejecutar SPSS Modeler
desde una linea de comandos, sin necesidad de la interfaz gréfica del usuario. Por ejemplo, puede que
tenga tareas repetitivas o cuya ejecucion sea de larga duracién que quiera realizar sin intervencién del
usuario. SPSS Modeler Batch es una version especial del producto que proporciona soporte para todas las
prestaciones de andlisis de SPSS Modeler sin acceso a la interfaz de usuario habitual. SPSS Modeler
Server debe utilizar SPSS Modeler Batch.

IBM SPSS Modeler Solution Publisher

SPSS Modeler Solution Publisher es una herramienta que le permite crear una versién empaquetada de
una ruta de SPSS Modeler que se puede ejecutar en un motor de tiempo de ejecucién externo o
incrustado en una aplicacién 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 -
Puntuacion, para el que se necesita una licencia independiente. Con esta licencia, recibird SPSS Modeler
Solution Publisher Runtime, que le permite ejecutar las rutas publicadas.

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

Adaptadores de IBM SPSS Modeler Server para IBM 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 interactiien 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
aplicaciéon 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

2 IBM SPSS Modeler 18.1.1 Nodos de modelado



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 trabajar con datos especializados y con datos de texto no estructurado. SPSS Modeler Premium
incluye IBM SPSS Modeler Text Analytics:

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 Modeler Subscription

IBM SPSS Modeler Subscription proporciona todas las mismas prestaciones de andlisis predictivo que el
cliente tradicional de IBM SPSS Modeler. Con la ediciéon Subscription, puede descargar actualizaciones de
producto con regularidad.

Documentacion

La documentacion estd disponible desde el mend Ayuda en SPSS Modeler. Asi se abre el Knowledge
Center, que esta disponible ptiblicamente fuera del producto.

También esta disponible documentacién completa para cada producto (incluyendo instrucciones de

instalacién) en formato PDF, en una carpeta comprimida separada, como parte de la descarga del
roducto. O bien, los documentos PDF se pueden descargar de la web en Ihttp: / /www.ibm.com/ |

support/docview.wss?uid=swg27046871|

SPSS Modeler ProfessionalDocumentacion

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

* Guia del usuario de IBM SPSS Modeler. Introduccién general para utilizar SPSS Modeler, incluyendo
cémo crear corrientes de datos, manejar valores que faltan, crear expresiones de CLEM, trabajar con
proyectos e informes y empaquetar corrientes para el despliegue en IBM SPSS Collaboration and
Deployment Services o IBM SPSS Modeler Advantage.

* 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 automaético, la inteligencia artificial y el estadistico.

* 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 estd disponible una versién en linea
de esta guia desde el menti Ayuda. Consulte el tema [“Ejemplos de aplicacién” en la pagina 4| para
obtener mas informacion.

* Scripts y automatizacién 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.

* Guia de despliegue de IBM SPSS Modeler. La informacién sobre como ejecutar rutas de IBM SPSS
Modeler como pasos en el proceso de trabajos en el Gestor de despliegue de IBM SPSS.
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* Guia del desarrollador de IBM SPSS Modeler CLEF. CLEF permite integrar programas de terceros,
tales como rutinas de proceso de datos o algoritmos de modelado, como nodos en IBM SPSS Modeler.

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

* Guia de administracion y rendimiento de IBM SPSS Modeler Server. Informacién sobre la
configuracién y administracion de IBM SPSS Modeler Server.

* Guia del usuario del Gestor de despliegue de IBM SPSS. Informacién sobre cémo utilizar la interfaz
de usuario de la consola de administracién incluida en la aplicaciéon Gestor de despliegue para
supervisar y configurar IBM SPSS Modeler Server.

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

* Guia de usuario de IBM SPSS Modeler Batch. Guia completa de cémo utilizar IBM SPSS Modeler en
modo por lotes, incluida informacién detallada sobre la ejecuciéon del modo por lotes y argumentos de
linea de comandos. Esta guia estd disponible tnicamente en formato PDF.

SPSS Modeler PremiumDocumentacion
El conjunto de documentacion de SPSS Modeler Premium (excluidas las instrucciones de instalacién) es el
siguiente.

* Guia del usuario de SPSS Modeler Text Analytics . Informacién sobre como utilizar el analisis de
texto con SPSS Modeler, que cubre los nodos de mineria de texto, programa interactivo, plantillas y
otros recursos.

Ejemplos de aplicaciéon

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
otros analistas de datos, pero los conceptos y métodos implicados se pueden escalar a aplicaciones reales.

Para acceder a los ejemplos, pulse Ejemplos de aplicacién en el mend Ayuda en SPSS Modeler.

Los archivos de datos y rutas de ejemplo se instalan en la carpeta Demos en el directorio de instalacién del
producto. Si desea obtener més informacioén, consulte [“Carpeta Demos”}

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

Ejemplos de scripts. Consulte los ejemplos que figuran en la Guia de scripts y automatizacién de IBM SPSS
Modeler.

Carpeta Demos

Los archivos de datos y las corrientes de muestras que se utilizan con los ejemplos de aplicacién se
instalan en la carpeta Demos bajo el directorio de instalacién del producto (por ejemplo: C:\Archivos de
programa\IBM\SPSS\Modeler\<version>\Demos). También se puede acceder a esta carpeta desde el grupo
de programas de IBM SPSS Modeler en el ment Inicio de Windows, o pulsando Demos en la lista de
directorios recientes en el recuadro de didlogo Archivo > Abrir ruta.
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Rastreo de licencias

Cuando se utiliza SPSS Modeler, el uso de las licencias se rastrea y registra a intervalos regulares. Las
métricas de licencia que se registran son AUTHORIZED_USER y CONCURRENT_USER, y el tipo de
métrica que se registra depende del tipo de licencia que tiene para SPSS Modeler.

IBM License Metric Tool puede procesar los archivos de registro que se generan, a partir de los cuales
puede crear informes de uso de licencia.

Los archivos de registro de licencia se crean en el mismo directorio donde se registran los archivos de
registro del cliente de SPSS Modeler (de forma predeterminada, ALLUSERSPROFILE%/IBM/SPSS/Modeler/
<version>/10g).
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Capitulo 2. Introduccion al modelado

Un modelo es un conjunto de reglas, férmulas o ecuaciones que puede utilizarse para predecir un
resultado basdndose en un conjunto de campos o variables de entrada. Por ejemplo, puede que una
institucién 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.

Cradit rating
Made 0
Category . % n

B Good 59.0596 1014
Total 100.0001717

17 Bad 40,944 703

Incame level
Adj. P-value=0.000, Chi-square=481.188, df=2

High LD|W Med|ium
Mode 1 Mode 2 Mode 3
Category % n Category . % n Category . % il
Bad 10969 &0 Bad 83378 31 Ead 41656 332
B Good 88.031 487 B Good 16622 B2 B Good 58.344 4E4
Taotal 31.858 847 Tatal 21.724 373 Total 46,418 TFO7
T T— T T<

Figura 1. Modelo de &drbol de decision sencillo

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

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

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

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

Nombre de campo Descripcion

Valoracion_crédito Valoracién de crédito: 0=Malo, 1=Bueno, 9=valores perdidos

Edad Edad en afios

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

Tarjetas_crédito Numero de tarjetas de crédito en propiedad: 1=Menos de cinco,
2=Cinco o mas

Educacion Nivel educativo: 1=Instituto, 2=Universidad
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Nombre de campo Descripcién

Préstamo_coche Ntmero 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 paginal
Elpara obtener mas informacién.

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

tree_credit.sav Type Creditrating

Tahle

Q,

Analysis

Figura 2. Modelado de la ruta

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

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

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

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

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

Esta ruta también tiene los nodos Tabla y Analisis que se utilizardn para ver los resultados de puntuacién
después de crear el nugget de modelo y afadirlo 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.)

O tree_credit.sav

X]
( ' [ > _P_review] [ 2] Refre_sh]

FCLED _DEMOSYree_credt.say

Data Fiter  Types  Annotations

Import file: |$CLEO_DEMOS\tree_credi‘t.sav | C]

Varishle names:  ©) Read names and labels @ Read labels as names

“Yalues: CE' Read data and labelz @ Read labelz as data

|:i Usze field format information to determine storage

-

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

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

Un campo Continuo (como el campo Edad) contiene valores numéricos continuos, mientras que un
campo Nominal (como el campo Valoracién 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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Field leasurement “alues Missing Check Role
E Credit rating 6‘5 Mominal Ead Good.. 3 Mone @ Target
& bge & Continuous [20.00269... Mone N Input
@ Incame lewel d:l Ordinal Hich, Loy .. Mone N It
E Mumber of ... &) Mominal "Less tha... Mone “ It
@ Eciucation &) Moira! "High =ch... Mone N It
E Car loans 6‘5 Mominal "Mone or .. Mone N It

@ view current fields  © View unused field zettings
o

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

Para cada campo, el nodo Tipo también especifica un rol para indicar el papel que desempefia cada
campo en el modelado. El rol se define como Objetivo para el campo Valoracion de crédito, que es el campo
que indica si un cliente determinado ha causado mora en el pago del préstamo. Este es el objetivo o
campo cuyo valor queremos predecir.

El rol se define a Entrada para los otros campos. Los campos de entrada se conocen a menudo como

predictores, o campos cuyos valores se utilizan en el algoritmo de modelado para predecir el valor del
campo objetivo.

El nodo de modelado CHAID genera el modelo.

En la pestafia Campos del nodo de modelado estd seleccionada la opcién 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 Opciones de generacion.
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i) Creditrating

@

'pbjecﬁve: Standard mocel |
e | ot sl

@ Use predefined roles

©) Use custom field azsignments

Fields:

- |Mone b2 Targets*

Iﬁl Credit rating

)

Predictors (Inputs)*:

& nge
{g Incame level
“)a Mumber of credit cards

&aa Education
% Car loans

Analysis Weight:

4 ) d |l &

[- Ok ] [‘!?-\Run] [ Cancel ]

Figura 5. Nodo de modelado CHAID, pestaha Campos

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

También deseamos un tnico 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 sesion de modelado interactivo que nos permite ajustar con

precision el modelo, este ejemplo simplemente genera un modelo utilizando la configuracién de modo
predeterminada Generar modelo.
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[ 84 ][‘.9 Run][ Cancel] ﬂpply ;

Figura 6. 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 ntimero minimo de casos para los nodos padre e hijo.

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

3. Seleccione la opcion Utilizar valor absoluto.

4. Establezca Numero minimo de registros en rama padre como 400.

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

Podemos usar todas las deméds opciones predeterminadas para este ejemplo, por lo que pulse en Ejecutar
para crear el modelo. (También puede pulsar con el botén derecho del ratén en el nodo y seleccionar
Ejecutar del ment 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 cred. 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).
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Figura 8. Paleta de modelos

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

O Credit rating

A lod File &) Generate & View

CHATD

Model || Yiewer | Summary | Seftings | Annotations

o ladd !
E- Incame level in ["High" ] [Mode: Good ]

- Mumber of credit cards in ["Less than 5" ] [Mode: Good ] =+ Good
- Murnber of credit cards in ["5 or more" | [Mode: Good] = Good
= |ncome level in ["Low" ] [Mode: Bad] =» Bad
E- Income level in ["Medium"] [Mode: Good ]

i Mumber of credit cards in ["Less than 5" ] [Mode: Good] = Good
mumber of credit cards in ["5 or more | [Mode: Bad] = Bad

Figura 9. Nugget de modelo CHAID, conjunto de reglas

Por cada nodo terminal del arbol de decisiéon (aquellos nodos que no se dividen mas) se devuelve la
prediccién 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 més significativo de este caso, y que el otro valor
significativo es Niimero de tarjetas de crédito en propiedad.
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Figura 10. Gréfico Importancia del predictor

La pestafa Visor del nugget de modelo muestra el mismo modelo en forma de arbol, con un nodo en
cada punto de decisién. Utilice los controles Zoom de la barra de herramientas para acercarse a un nodo
especifico o alejarse para ver una parte mas amplia del &rbol.

Capitulo 2. Introduccién al modelado 15



Q Credit rating

)ﬁ\ |;.' File: @ Generste 6’ Wiey

cHATD

Model | Viewer | Summary | Setings | Annotstions

80 ale BEHHE AEEF @

Node D .
Category % n|:
Bad 40944 70z |
B Good 58056 1014 :
Total 100000 1717 |
...... Er
Income level
Adj. P-walue=0.000, Chi-square=421.188, df=2
Hirh Lo:w hebedium
Node 1 Node 2 Mode 3
Category % n Category % n Category % n
Bad 10969 60 Bad 23378 3 Bad H 656 332
= Good 80.031 487 B Good 16.622 62 B Good 562344 465
Total 31.858 547 Total 21724 373 Total 45.418 797
= | =
MNumber of credit cards Number of credit cands
Adj. P-walue=0.000, Chi-square=25 696, df=1 Adj. P-walue=0.000, Chi-square=129.147, df=1
Less than & 5ar i'nore Less tlhan 5 5 or more
Hode 4 Mode 5 Hode & Mode 7
Category % n Category % n Category % n Category % n
Bad 1607 6 Bad 17.080 &4 Bad 14.234 30 Bad 66023 203
B Good 07 403 225 | |M Good 82.011 262 B Good 856766 235 | (M Good 43 977 230
Total 13 454 211 Total 18.404 316 Total 15.958 274 Total 30 460 523

i

Figura 11. Pestafna Visor del nugget de modelo, con la funcion alejar seleccionada

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

Podemos ver que la primera division es por Nivel de ingresos. Los registros cuyo nivel de ingresos estan
en la categoria Bajo se asignan al Nodo 2, por lo que no es sorprendente que esta categoria contenga el
mayor porcentaje de morosos de préstamos. Claramente, la concesién de un préstamo a clientes de esta
categoria conlleva un alto riesgo.

Sin embargo, el 16% de los clientes de esta categoria no presenté mora en los pagos, por lo que la
prediccién no siempre sera correcta. Ningtin modelo puede predecir de manera fiable todas las
respuestas, pero un buen modelo debe permitirnos predecir la respuesta mds probable para cada registro
basandonos en los datos disponibles.

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

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

MNode 1

% n

Bad
B Good

10.963 B0
89.031 487

Total

31.8598 o247

=]

Mumber of credit cards
Adj. P-value=0.000, Chi-square=28 696, di=1

Less than & 50rt|'nnre

Mode 4 Mode 5
Category . % h Category . % h
Bad 2597 6 Bad 17.089 54
B Good 97.403 225 |® Good §2.911 262
Total 13.454 23 Total 16.404 316

Figura 12. Vista de drbol 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 concesiéon 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

Mode 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 5 5 or mare

Mode B Mode 7
Category % n Category % n
Bad 14234 29 Bad 86.023 293
B Good 86766 235 B Good 43977 230
Total 16958 274 Total 30460 523

Figura 13. Vista de drbol de clientes con ingresos medios

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

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

esto.

17
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Evaluacion del modelo

Hemos estado explorando el modelo para comprender cémo funciona la puntuaciéon. 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.

tree_creditsay Type ALreditrating
L
-,
', F=H
. / EEEE
cmn:‘;,‘-ﬁc Table
Credit rating \ O\

Analysis

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

1.
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Para ver las puntuaciones o predicciones, adjunte el nodo Tabla al nugget de modelo, pulse dos veces
en el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.

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

Por convencién, los nombres de los campos generados durante la puntuacién se basan en el campo
objetivo, pero con un prefijo estaindar. Los prefijos $G y $GE se generan mediante el modelo lineal
generalizado, $R es el prefijo usado para la prediccién generada por el modelo CHAID en este caso,
$RC sirve para los valores de confianza, $X suele generarse utilizando un conjunto, y $XR, $XS y $XF
se emplean como prefijos en casos en los que el campo de destino es un campo Continuo, Categoérico,
Conjunto o Marca, respectivamente. Los distintos tipos de modelo utilizan diferentes conjuntos de
prefijos. Un valor de confianza es la estimacion propia del modelo, en una escala de 0,0 a 1,0, sobre el
grado de precisién de cada valor predicho.
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|Numher of credit cards |Educstion | Car loans JR-Credit rating | $RC-Credi rating |
5 ar more College More than 2 Bad 0.560
5 of mare Callege Maore than 2 Bad 0.560
5 ar more High school More than 2 Bad 0532
5 of mare College Mare ar 1 Eand 0532
o OF more College More than 2 Bacd 0,560
5 ar more College More than 2 Bad 0.560
o OF more College More than 2 Bacd 0,560
5 ar more High school More than 2 Bad 0532
5 of mare High schoal More than 2 Bad 0532
5 ar more College lMore than 2 Bad 0560
5 of mare College Maore than 2 Bad 0532
o OF more High school More than 2 Bad 0532
5 ar more High school More than 2 Bad 0.560
o OF more College More or 1 Bl 0532
5 ar more High school More than 2 Bad 0532
5 of mare College Maore than 2 Bad 0532
o OF more College More than 2 Bacd 0532
5 of mare College Maore than 2 Bad 0.560
o OF more College More than 2 Bacd 0,560
5 ar more College hore than 2 Good 0527

=

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

Como se esperaba, el valor predicho coincide con las respuestas reales de muchos registros, pero no
todos. El motivo es que cada nodo terminal CHAID tiene una mezcla de respuestas. La prediccion
coincide con la mds comiin, pero es incorrecto para el resto de dicho nodo. (Recuerde la minoria del

16% de clientes con ingresos bajos que no cometié mora en los pagos.)

Para evitarlo, podemos seguir dividiendo el arbol en ramas cada vez mas pequefias, hasta que cada

nodo sea 100 % todo puro Bueno o Malo sin respuestas mixtas. Pero dicho modelo seria

extremadamente complicado y probablemente no se generalizaria bien en otros conjuntos de datos.

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

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

2. Conecte el nugget de modelo al nodo Analisis.

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

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

El anélisis muestra que para 1899 de 2464 registros (méas del 77%), el valor predicho por el modelo
coincidia con la respuesta real.
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: Correct 1899 77.07%
| VWrOng 565 22.93%
Total 2 464
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Figura 17. Resultados de andlisis que comparan respuestas observadas y predichas

Este resultado estd limitado por el hecho de que los registros que se estdn 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 particién 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 precisién del modelo. Ahora vamos a ver como puntuar un conjunto de registros diferentes de
los utilizados para crear el modelo. Este es el objetivo para el modelado con un campo objetivo: estudie
los registros de los que conoce los resultados para identificar patrones que le permitan predecir
resultados que atin no conoce.

g -a
2] : 1 J——
tree_credit.sav Type Ao Targets
.‘Jr
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) .
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Analysis

Figura 18. Adicion de nuevos datos para su puntuacion

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

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

También podria guardar el nugget de modelo como un archivo independiente, o 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 puntuaciéon como los datos
operativos.
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Capitulo 3. Conceptos basicos sobre modelado

Visidén general de nodos de modelado

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

La Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler ofrece ejemplos para muchos de estos métodos, junto con una
introduccién general al proceso de modelado. Esta guia estd disponible como una guia de aprendizaje en

linea y, también, en formato PDF. Consulte el tema |“Ejemplos de aplicacién” en la pagina 4| para obtener

mas informacién.

Los métodos de modelado se dividen en estas categorias:
* Supervisado
* Asociacion

* Segmentacion.
Modelos supervisados

Los modelos supervisados utilizan los valores de uno o varios campos de entrada para predecir el valor de
uno o varios campos de resultados o destino. Algunos ejemplos de estas técnicas son: arboles de
decisiones (4rbol C&R, QUEST, CHAID y algoritmos C5.0), regresion (lineal, logistica, lineal generalizada
y algoritmos de regresiéon de Cox), redes neuronales, maquinas de vectores de soporte y redes bayesianas.

Los modelos supervisados ayudan a las organizaciones a predecir un resultado conocido, por ejemplo si
un cliente comprara o se ird o si una transaccioén se ajusta a un patrén conocido de fraude. Las técnicas
de modelado incluyen aprendizaje automatico de las maquinas, induccién de reglas, identificaciéon de
subgrupos, métodos estadisticos y generacién de varios modelos.

Nodos supervisados

- El nodo Clasificador automatico crea y compara varios modelos diferentes para obtener
i resultados binarios (si 0 no, abandono o no de clientes, etc.), lo que le permite seleccionar el
C% mejor enfoque para un analisis determinado. Son compatibles varios algoritmos de modelado,
por lo que es posible seleccionar los métodos que desee utilizar, las opciones especificas para
cada uno y los criterios para comparar los resultados. El nodo genera un conjunto de modelos
basado en las opciones especificadas y clasifica los mejores candidatos en funcién de los
criterios que especifique.

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

ﬁ continuo utilizando cierto niimero de métodos diferentes. El nodo funciona de la misma

* manera que el nodo Clasificador automatico, lo que le permite seleccionar los algoritmos que

desee utilizar y experimentar con varias combinaciones de opciones en una tnica pasada de
modelado. Los algoritmos admitidos incluyen redes neuronales, C&RT, CHAID, regresion
lineal, regresion lineal generalizada y méaquinas de vectores de soporte (SVM). Los modelos se
pueden comparar basandose en la correlacién, el error relativo o el niimero de variables
utilizado.
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El nodo de arbol de clasificacion y regresion (C&R) genera un arbol de decisién que permite
predecir o clasificar observaciones futuras. El método utiliza la particion reiterada para dividir
los registros de entrenamiento en segmentos minimizando las impurezas en cada paso, donde
un nodo se considera “puro” si el 100% de los casos del nodo corresponden a una categoria
especifica del campo objetivo. Los campos de entrada y objetivo pueden ser continuos (rango
numeérico) o categoéricos (nominal, ordinal o marca). Todas las divisiones son binarias (sélo se
crean dos subgrupos).

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

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

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

El nodo Lista de decisiones identifica subgrupos, o segmentos, que muestran una mayor o
menor posibilidad de proporcionar un resultado binario relacionado con la poblacién global.
Por ejemplo, puede buscar clientes que tengan menos posibilidades de abandonar o mas
posibilidades de responder favorablemente a una campafa. Puede incorporar su conocimiento
empresarial al modelo anadiendo sus propios segmentos personalizados y previsualizando
modelos alternativos uno junto a otro para comparar los resultados. Los modelos de listas de
decisiones constan de una lista de reglas en las que cada regla tiene una condicién y un
resultado. Las reglas se aplican en orden, y la primera regla que coincide determina el
resultado.

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

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

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

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

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

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

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

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

El nodo Red bayesiana le permite crear un modelo de probabilidad combinando pruebas
observadas y registradas con conocimiento del mundo real para establecer la probabilidad de
instancias. El nodo se centra en las redes Naive Bayes aumentado a arbol (TAN) y de manto
de Markov que se utilizan principalmente para la clasificacion.
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El nodo Modelo de respuesta de autoaprendizaje (SLRM) permite crear un modelo en el que
un solo caso nuevo o un pequefio nimero de casos nuevos se pueden utilizar para volver a
calcular el modelo sin tener que entrenar de nuevo el modelo utilizando todos los datos.

"

El nodo Serie temporal estima modelos de suavizado exponencial, modelos autorregresivos
integrados de media mévil (ARIMA) univariados y modelos ARIMA (o de funcién de
transferencia) multivariados para series temporales y genera previsiones. Este nodo Serie
temporal es similar al nodo Serie temporal anterior que estaba en desuso en SPSS Modeler
version 18. Sin embargo, este nodo Serie temporal mas reciente se ha disefiado para emplear
la potencia de IBM SPSS Analytic Server para procesar grandes cantidades de datos y mostrar
el modelo resultante en el visor de resultados que se ha afiadido en SPSS Modeler versién 17.

El nodo k de modelado de vecino (KNN) asocia el nuevo caso con la categoria o valor de los
objetos k junto a €l en el espacio de predictores, donde k es un entero. Los casos parecidos
estan préximos y los que no lo son estan alejados entre si.

&
Ly

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

‘E; campos de entrada para la prediccién (predictores), un campo de hora y un campo de
objetivo. Cada ubicacion tiene muchas filas en los datos que representan los valores de cada
predictor en cada tiempo de medicién. Después de analizar los datos, se puede utilizar para
predecir los valores de objetivo en cualquier ubicacién dentro de los datos de forma que se
utilizan en el andlisis.

Modelos de asociacién

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

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

Nodos de asociacion

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

% mayor contenido de informacién. Apriori ofrece cinco métodos diferentes para la seleccién de
reglas y utiliza un sofisticado esquema de indizacién para procesar eficientemente grandes
conjuntos de datos. En los problemas de mucho volumen, Apriori se entrena mas
rapidamente, no tiene un limite arbitrario para el niimero de reglas que puede retener y
puede gestionar reglas que tengan hasta 32 precondiciones. Apriori requiere que todos los
campos de entrada y salida sean categdricos, pero ofrece un mejor rendimiento ya que esta
optimizado para este tipo de datos.
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El modelo CARMA extrae un conjunto de reglas de los datos sin necesidad de especificar

ﬁgﬁ campos de entrada ni de objetivo. A diferencia de Apriori el nodo CARMA ofrece
configuraciones de generacién basadas en el soporte de las reglas (soporte tanto para el
antecedente como el consecuente) en lugar de hacerlo sélo respecto al soporte del
antecedente. Esto significa que las reglas generadas se pueden utilizar en una gama de
aplicaciones mas amplia, por ejemplo, para buscar una lista de productos o servicios
(antecedentes) cuyo consecuente es el elemento que se desea promocionar durante esta
temporada de vacaciones.

El nodo Secuencia encuentra reglas de asociacién en datos secuenciales o en datos ordenados
i en el tiempo. Una secuencia es una lista de conjuntos de elementos que tiende a producirse
o en un orden previsible. Por ejemplo, si un cliente compra una cuchilla y una locién para
después del afeitado, probablemente comprara crema para afeitar la préxima vez que vaya a
comprar. El nodo Secuencia se basa en el algoritmo de reglas de asociacién de CARMA, que
utiliza un método de dos pasos para encontrar las secuencias.

El nodo Reglas de asociacién es parecido al nodo Apriori; sin embargo, a diferencia de

E Apriori, el nodo Reglas de asociacién puede procesar datos de lista. Ademas, el nodo Reglas
de asociacion se puede utilizar con IBM SPSS Analytic Server para procesar big data y
aprovechar el procesamiento paralelo.

Modelos de segmentacién

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

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

Nodos de segmentacion

_ El nodo Agrupacién en clisteres automatica calcula y compara los modelos de agrupacién en
@J clasteres que identifican grupos de registros con caracteristicas similares. El nodo funciona de
* la misma manera que otros nodos de modelado automatico, permitiéndole experimentar con
multiples combinaciones de opciones en una tnica pasada de modelado. Los modelos se
pueden comparar utilizando medidas bésicas con las que se intenta filtrar y definir la utilidad
de los modelos de clister y proporcionar una medida segtin la importancia de campos
concretos.
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El nodo K-medias agrupa conjuntos de datos en grupos distintos (o clisteres). El método
(@ define un nimero fijo de cldsteres, de forma iterativa asigna registros a los cltisteres y ajusta
los centros de los cltsteres hasta que no se pueda mejorar el modelo. En lugar de intentar
predecir un resultado, los modelos de k-medias utilizan un proceso conocido como
aprendizaje no supervisado para revelar los patrones del conjunto de campos de entrada.

El nodo Kohonen genera un tipo de red neuronal que se puede usar para agrupar un
conjunto de datos en grupos distintos. Cuando la red se termina de entrenar, los registros que
son similares se deberian cerrar juntos en el mapa de resultados, mientras que los registros
que son diferentes aparecerian aparte. Puede observar el nimero de observaciones capturadas
por cada unidad en el nugget de modelo para identificar unidades fuertes. Esto le
proporcionara una idea del niimero apropiado de cldsteres.

=2
o

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

s El nodo Deteccién de anomalias identifica casos extrafios, o valores atipicos, que no se ajustan
a patrones de datos “normales”. Con este nodo, es posible identificar valores atipicos aunque
5 no se ajusten a ningun patrén previamente conocido o no se realice una buiisqueda exacta.

Modelos de mineria interna de bases de datos

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

Modelos de IBM SPSS Statistics
Si dispone de una copia de IBM SPSS Statistics instalada y con la licencia necesaria en su ordenador,

puede acceder y ejecutar determinadas rutinas de IBM SPSS Statistics en IBM SPSS Modeler para generar
y puntuar modelos.

Generacion de modelos divididos

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

Tenga en cuenta que las sesiones de modelado interactivo no utilizan divisién. Con el modelado

interactivo es posible especificar cada modelo de forma individual, por lo que no supone ninguna ventaja
en el uso de la divisién, que crea multiples modelos de forma automatica.
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El modelado de divisiones funciona designando un campo de entrada concreto como un campo de
divisién. Puede hacerlo definiendo el rol del campo como Dividir en la especificacién de tipo.

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

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

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

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

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

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

Puede investigar un modelo individual de una lista si pulsa dos veces en el icono del nugget en el visor.
De esta forma se abre una ventana del navegador estandar del modelo individual. Cuando el nugget esta
en el lienzo, al pulsar dos veces en la miniatura de un gréafico se abre el grafico a tamafio completo.
Consulte el tema [“Visor de modelos dividido” en la pagina 48| para obtener més informacién.

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

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

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

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

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

La particién y divisiéon funcionan de manera completamente independiente entre si. Puede seleccionar
cualquiera de ellas, ambas o ninguna en un nodo de modelado.
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Nodos de modelado que admiten modelos divididos

Numerosos nodos de modelado pueden crear modelos divididos. Las excepciones son Clister
automatico, Serie temporal, PCA /Factorial, Seleccién de caracteristicas, SLRM, Arboles aleatorios,
Arbol-AS, Lineal-AS, LSVM, los modelos de asociacién (Apriori, Carma y Secuencia), los modelos de
agrupacion en clisteres (K-medias, Kohonen, Bietdpico y Anomalia), los modelos Estadisticas y los nodos
utilizados para el modelado interno de bases de datos.
Los nodos de modelado compatibles con el modelado de divisiones son:
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Caracteristicas afectadas por la division

El uso de los modelos divididos afecta al niimero de caracteristicas de IBM SPSS Modeler de varias
formas. Esta seccién proporciona orientacién sobre como utilizar modelos de divisién con otros nodos en
una ruta.

Nodos Operaciones con registros

Cuando se utilizan modelos de divisién en una ruta que contiene un nodo Muestra, estratifique los
registros a través del campo de divisién para conseguir un muestreo uniforme de registros. Esta opcién
estd disponible cuando se selecciona Complejo como el método de muestra.

Si la ruta contiene un nodo Equilibrar, el equilibrado se aplica al conjunto global de registros de entrada,
no al subconjunto de registros dentro de una division.

Al agregar registros mediante un nodo Agregar, establezca los campos de division para que sean campos
clave, si desea calcular agregados para cada division.

Nodos Operaciones con campos
El nodo Tipo es donde se especifica qué campo o campos utilizar como campos de division.

Nota: Mientras se utiliza el nodo Conjunto para combinar dos o mas nuggets de modelo, no se puede
utilizar para invertir la accion de la divisién, ya que los modelos de division estan incluidos dentro de un
nugget de modelo tnico.

Nodos de modelado

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

Nota: Los valores de puntuacién de propensioén ajustada se ignoran al utilizar un modelo de division.

El nodo KNN (vecino més préximo) soporta los modelos de divisién solo si esta establecido para predecir
un campo objetivo. El ajuste alternativo (identificar vecinos mas cercanos tinicamente) no crea un modelo.
Si se ha elegido la opcién Seleccionar automaticamente k, cada uno de los modelos de divisién podria
tener un nimero diferente de vecinos mas préximos. Ademas, el modelo global tiene un nimero de
columnas generadas igual al mayor nimero de vecinos mas préximos que se han encontrado en todos los
modelos de division. Para estos modelos de divisiéon donde el niimero de vecinos mas préximos es menor
que este maximo, hay un niimero correspondiente de columnas llenadas con valores $null. Consulte el
tema [“Nodo KNN” en la pagina 361| para obtener méas informacién.

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

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

Opciones de los campos del nodo de modelado

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

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

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

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

+ Utilizar formato transaccional (Apriori, CARMA, Reglas de asociacion MS y nodos Oracle Apriori
tinicamente). Seleccione esta casilla de verificacion si los datos de origen estan en el formato
transaccional. Los registros de este formato tienen dos campos, uno para una ID y otro para el
contenido. Cada registro representa un tinico elemento o transaccion y los elementos asociados se
enlazan usando el mismo ID. Cancele esta seleccion si los datos estan en formato tabular, en los que
los elementos se representan por marcas separadas, donde cada campo de marca representa la
presencia o ausencia de un elemento especifico y cada registro representa un conjunto completo de

elementos asociados. Consulte el tema [“Datos tabulares frente a datos transaccionales” en la pagina 268

para obtener mas informacion.

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

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

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

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

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

* Evaluacién. (Para modelos de Autocliister inicamente). No se ha especificado un objetivo para los
modelos de clister; sin embargo, puede seleccionar un campo de evaluacién para identificar su nivel
de importancia. Ademads, puede evaluar la calidad con la que los cldsteres diferencian los valores de
este campo, que a su vez indica si los cliisteres se pueden utilizar para predecir este campo. Nota El
campo de evaluacién debe ser una cadena con mas de un valor.

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

— Particion. Este campo permite especificar un campo usado para dividir los datos en muestras
independientes para las fases de entrenamiento, prueba y validacién en la generaciéon del modelo. Si
usa una muestra para generar el modelo y otra muestra distinta para comprobarlo, podrd obtener
una buena indicacién de la bondad del modelo a la hora de generar conjuntos de datos de mayor

tamafio similares a los datos actuales. Si se han definido varios campos de particién mediante nodos
Tipo o Particion, se debera seleccionar un campo de particién simple en la pestafia Campos en todos
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los nodos de modelado que usen la particién. (Si solamente hay una particién, se usara
automaticamente siempre que se active la particion.) Debe tener en cuenta que al aplicar la particion
seleccionada en su andlisis, también debe activar la particién en la pestafia Opciones del modelo
para el nodo. (Si se elimina la seleccién de esta opcidn, se posibilita la desactivacién de la particion
sin cambiar la configuracién del campo.)

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

+ Utilizar campo de frecuencia Esta opcién le permite seleccionar un campo como ponderacién de
frecuencia. Usela si cada uno de los registros de sus datos de entrenamiento representan mas de una
unidad (por ejemplo, si estd usando datos agregados). Los valores del campo deben ser el niimero de

unidades representadas por cada registro. Consulte el tema [“Uso de campos de frecuencia y|
ponderacién”| para obtener mas informacién.

Nota: si ve el mensaje de error Metadatos (en campos de entrada/salida) no vilidos, asegtrese de que ha
especificado todos los campos necesarios, como el campo de frecuencia.

» Utilizar campo de ponderaciéon Esta opcién le permite seleccionar un campo como ponderacién de
casos. Las ponderaciones de casos se usan para contabilizar las diferencias existentes en la varianza
entre los niveles del campo de salida. Consulte el tema [“Uso de campos de frecuencia y ponderacién”]
para obtener mas informacion.

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

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

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

« Consulte el tema [“Opciones de campos para el nodo Secuencia” en la pdgina 285 para obtener mas
informacion.

+ Consulte el tema [“Opciones de campos para el nodo CARMA” en la pagina 272| para obtener mas
informacién.

Uso de campos de frecuencia y ponderacién

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

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

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

Puntuacién de campos de frecuencia y ponderacién
Los campos de frecuencia y ponderacion se utilizan en modelos de entrenamiento, pero no se utilizan en

la puntuacién porque la puntuacién de cada registro se basa en sus caracteristicas independientemente de
cuédntos casos represente. Por ejemplo, suponga que tiene los datos en la tabla siguiente.
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Tabla 1. Ejemplo de datos

Casado Respondido
Si Si

Si St

Si Si

St No

No Si

No No

No No

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

Tabla 2. Ejemplo de registros puntuados

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

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

Tabla 3. Ejemplo alternativo de registros puntuados

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

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

Evaluacion y comparacién de modelos

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

* Al comparar modelos (por ejemplo, mediante diagramas de evaluacion) se ignoran los valores de
frecuencia y ponderacién. Esto permite una comparacion de nivel entre modelos que utilizan estos
campos y modelos que no lo hacen, pero significa que, para una evaluacién precisa, debe utilizarse un

34 IBM SPSS Modeler 18.1.1 Nodos de modelado



conjunto de datos que represente la poblacién de manera precisa sin depender de un campo de
frecuencia o ponderacién. En la préctica, puede hacerlo asegurandose de que los modelos se evaltan
mediante una muestra de comprobacién en la que el valor del campo de frecuencia o ponderacién
siempre sea nulo o 1. (Esta restriccién solo se aplica al evaluar modelos; si los valores de frecuencia o
ponderacion siempre fueran 1 para las muestras de entrenamiento y comprobacién, no habria
necesidad de utilizar estos campos en primer lugar.)

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

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

Opciones de analisis del nodo de modelado

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

Evaluacién del modelo

Calcular importancia del predictor. En el caso de modelos que produzcan una medida adecuada de
importancia, puede mostrar un grafico que indique la importancia relativa de cada predictor al estimar el
modelo. Normalmente, desea centrar sus esfuerzos de modelado en los predictores que importan mas y
considera eliminar o ignorar los que importan menos. Tenga en cuenta que puede tardarse mds tiempo en
calcular la importancia del predictor para algunos modelos, especialmente al trabajar con conjuntos de
datos de gran tamafio; ademas, como resultado estd desactivada para algunos modelos de forma
predeterminada. La importancia del predictor no estd disponible para modelos de listas de decisiones.
Consulte el tema [“Importancia del predictor” en la pagina 44| para obtener méas informacion.

Puntuaciones de propensién

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

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

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

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

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

* Esta configuracion requiere que haya un campo de particién valido en la ruta.
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+ A diferencia de las puntuaciones brutas de confianza, las puntuaciones ajustadas de propensién deben
calcularse al crear el modelo; de lo contrario, no estaran disponibles cuando se puntte el nugget de
modelo.

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

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

* Las puntuaciones ajustadas de propensién no estan disponibles para modelos de drbol "aumentado” y
de conjuntos de reglas. Consulte el tema [“Modelos C5.0 aumentados” en la pagina 128| para obtener
mas informacién.

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

Puntuaciones de propension

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

Tabla 4. Puntuaciones de propension

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

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

Puntuaciones de propension frente a puntuaciones de confianza

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

Tabla 5. Puntuaciones de confianza

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

Obtencién de puntuaciones de propensién

* Las puntuaciones de propensién pueden activarse en la pestafia Analizar del nodo de modelado o en
la pestafia Configuracién del nugget de modelo. Esta funcionalidad sélo estd disponible cuando el
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objetivo seleccionado es un campo de marca. Consulte el tema [“Opciones de anlisis del nodo de]
fmodelado” en la pégina 35| para obtener mas informacién.

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

Calculo de puntuaciones ajustadas de propension

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

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

* En el caso de otros modelos, los registros producidos al puntuar el modelo original en la particiéon de
comprobacién o validacion se establecen en intervalos por su puntuacién de propensiéon en bruto. A
continuacion, se entrena un modelo de red neuronal que define una funcién no lineal que establece
correlaciones entre la propension en bruto media de cada intervalo y la propensién media observada
del mismo intervalo. Como se ha indicado previamente en el caso de modelos de arbol, el modelo de
red neuronal resultante se almacena con el modelo original y puede aplicarse a las puntuaciones de
propensioén en bruto cuando sean necesarias las puntuaciones ajustadas de propension.

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

Costes de clasificacion erronea

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

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

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

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

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

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

Nuggets de modelo

o

Figura 19. Nugget de modelo

Un nugget de modelo es el recipiente de un modelo, es decir, es el conjunto de reglas, férmulas o
ecuaciones que representan los resultados de las operaciones de generaciéon de modelos en SPSS Modeler.
La finalidad principal de un nugget es puntuar datos para generar predicciones o permitir andlisis
adicionales de propiedades de modelos. Al abrir un nugget de modelo en la pantalla, podra ver diversos
datos del modelo, como la importancia relativa de los campos de entrada en la creacién del modelo. Para
ver las predicciones, necesitard adjuntar y ejecutar otro nodo proceso o de resultado. Consulte el tema
['Uso de nugget de modelo en rutas” en la pagina 49| para obtener més informacion.
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Figura 20. Enlace de modelo del nodo de modelado al nugget de modelo

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

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

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

Los siguientes temas proporcionan informacién acerca del uso de nuggets de modelo en IBM SPSS

Modeler. Para obtener una mejor comprensién de los algoritmos utilizados, consulte la Guia de algoritmos
de IBM SPSS Modeler, disponible como un archivo PDF como parte de la descarga del producto.
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Enlaces de modelo

De forma predeterminada, se muestra un nugget en el lienzo con un enlace al nodo de modelado que lo
cre6. Esto resulta especialmente 1til en rutas complejas con varios nuggets, al permitir identificar el
nugget que cada nodo de modelado actualizara. Cada enlace contiene un simbolo que indica si el modelo
se sustituird o no cuando se ejecute el nodo de modelado. Consulte el tema [“Sustitucién de un modelo”]

en la pagina 40| para obtener méas informacién.

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

Ry

Figura 21. Cursor de enlaces

Definicién de un nuevo enlace (menud contextual)

1. Pulse con el botén derecho en el nodo de modelado desde el que desea que empiece el enlace.
2. Elija Definir enlace de modelo en el mend contextual.

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

Definicién de un nuevo enlace (menti principal)
1. Pulse en el nodo de modelado desde el que desea que empiece el enlace.
2. En el ment principal, elija:

Editar > Nodo > Definir enlace de modelo

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

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

Asimismo:
1. Pulse con el botén derecho en el simbolo que aparece en mitad del enlace.

2. Elija Eliminar enlace en el mend contextual.

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

Editar > Nodo > Eliminar enlace de modelo

Copiar y pegar enlaces de modelo

Si copia un nugget enlazado sin su nodo de modelado y lo pega en la misma ruta, éste se pegard con un
enlace al nodo de modelado. El nuevo enlace tiene el mismo estado de sustitucion de modelo (consulte
['Sustitucion de un modelo” en la pagina 40) que el enlace original.
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Figura 22. Copiar y pegar un nugget enlazado

Si copia y pega un nugget junto con su nodo de modelado enlazado, el enlace se mantiene tanto si los
objetos se pegan en la misma ruta como si lo hacen en una ruta nueva.
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Figura 23. Copiar y pegar un nugget enlazado

Nota: si copia un nugget enlazado sin su nodo de modelado y lo pega en una nueva ruta (o en un
Supernodo que no contenga el nodo de modelado), el enlace se rompe y solo se pega el nugget.

Enlaces de modelo y Supernodos

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

Sustitucion de un modelo

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

Cada enlace de un nodo de modelado a un nugget contiene un simbolo que indica si el modelo se
sustituird o no cuando se ejecute nuevamente el nodo de modelado.
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Figura 24. Enlace de modelo con sustitucion de modelo activada
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El enlace se muestra inicialmente con la sustituciéon de modelo activada, representada por un pequefio
simbolo en forma de resplandor solar. En este estado, al volver a ejecutar el nodo de modelado en un
extremo del enlace se actualiza el nugget en el extremo contrario.
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Figura 25. Enlace de modelo con sustitucion de modelo desactivada

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

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

Orden de ejecucion

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

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

Modificacion del valor de sustitucion del modelo
1. Pulse con el boton derecho del ratén en el simbolo del enlace.
2. Elija Activar (o Desactivar) sustitucién de modelo, segiin desee.

Nota: El valor de sustituciéon del modelo en un enlace de modelo altera temporalmente el valor en la
pestafia Notificaciones del didlogo Opciones de usuario (Herramientas > Opciones > Opciones de
usuario).

La paleta de modelos

La paleta de modelos (en la pestafia Modelos de la ventana Gestores) le permite utilizar, examinar y
modificar los nuggets de modelo de distintas maneras.
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Figura 26. Paleta de modelos
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Al pulsar con el botén derecho en un nugget de la paleta de modelos, se abre un menti contextual con las
siguientes opciones:

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

Examinar. Abre el explorador de modelos del nugget.

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

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

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

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

Exportar PMML. Exporta el nugget de modelo como lenguaje de c6digos para modelos predictivos
(PMML), que se puede utilizar para puntuar nuevos datos fuera de IBM SPSS Modeler. Exportar
PMML est4 disponible para todos los nodos de modelo generados.

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

Eliminar. Elimina el nugget de modelo de la paleta.

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

Abrir modelo. Carga un nugget de modelo creado anteriormente en IBM SPSS Modeler.

Recuperar modelo. Recupera un modelo almacenado en un repositorio de IBM SPSS Collaboration and
Deployment Services.

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

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

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

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

Borrar paleta. Elimina todos los nugget de la paleta.

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

Importar PMML. Carga un modelo desde un archivo externo. Puede abrir, explorar y puntuar modelos
PMML creados por IBM SPSS Statistics o por otras aplicaciones que admitan este formato. Consulte el
tema [“Cémo importar y exportar modelos como PMML” en la péagina 50| para obtener més
informacion.

Examen de nuggets de modelo

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

Menus

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

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

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

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

* Configurar pagina. Permite cambiar la configuraciéon de pédgina para la impresién desde el nugget.

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

* Imprimir. Imprime el contenido del nugget. Desde el submend, seleccione la informacién que desee
imprimir.

* Imprimir vista. Imprime la vista actual o todas las vistas.

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

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

* Exportar PMML. Exporta el modelo como lenguaje de cddigos para modelos predictivos (PMML), que
se puede utilizar con otro software compatible con PMML. Consulte el tema [“Cémo importar ]|
fexportar modelos como PMML” en la pégina 50| para obtener mas informacién.

* Exportar SQL. Exporta el modelo como lenguaje de consulta estructurado (SQL), que puede
modificarse y utilizarse con otras bases de datos.

Nota: La exportacién SQL solo estd disponible en los modelos siguientes: modelos C5, C&RT, CHAID,
QUEST, Regresion lineal, Regresion logistica, Red neuronal, PCA/Factor y Lista de decisiones.

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

para obtener mas informacion.

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

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

Bot6én Presentacion preliminar. Algunos nuggets de modelo tienen un botén Presentacién preliminar, que
permite ver una muestra de los datos del modelo, incluyendo los campos extra creados en el proceso de
modelado. El niimero predeterminado de filas visualizadas es 10; sin embargo, puede cambiarlo en las
propiedades de la ruta.
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Boton Afiadir al proyecto actual. Guarda el nugget de modelo y lo afiade al proyecto actual. En la
pestafia Clases se afiadira el nugget a la carpeta Modelos generados. En la pestafia CRISP-DM se afiadira
a la fase del proyecto predeterminada.

Informacién / Resumen de nugget de modelo

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

Anilisis. Muestra informacién sobre el modelo. Los detalles especificos varian en funcién del tipo de
modelo y se tratan en la seccién de cada nugget de modelo. Ademas, si ejecuta un nodo Andlisis que esta
conectado a este nodo de modelado, la informacién de dicho anélisis también se visualiza en esta seccion.

Campos. Lista los campos que se utilizan como objetivo y las entradas en la generacién del modelo. En
modelos divididos, enumera los campos que determinan las divisiones.

Nota: En la vista Informacién para los modelos de redes neuronales, lineales y otros modelos con las
modalidades de aumento o agregacién indistintamente, el icono que se muestra es el mismo (icono
nominal), independientemente de si el tipo es de marca, nominal u ordinal.

Opciones / Configuracion de creacién. Contiene informacién sobre los valores que se utilizan en la
generacién del modelo.

Resumen de entrenamiento. Muestra el tipo de modelo, la ruta que se utiliza para crearlo, el usuario que
lo ha creado. cuando se ha creado y el tiempo transcurrido para la generaciéon del modelo. Tenga en
cuenta que el tiempo transcurrido para la creacién del modelo sélo esta disponible en la pestafia
Resumen, no en la vista Informacién.

Importancia del predictor

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

Importancia de predictor esta disponible para modelos que producen una medida estadistica adecuada de
importancia, incluidas las redes neuronales, arboles de decision (arbol C&R, C5.0, CHAID y QUEST),
redes bayesianas, modelos discriminantes, SVM y SLRM, regresién lineal y logistica, modelos lineales
generalizados y de vecinos mds proximos (KNN). Para la mayoria de estos modelos, la importancia de

redictor puede activarse en la pestafia Analizar del nodo de modelado. Consulte el tema
hnalisis del nodo de modelado” en la pagina 35| para obtener mas informacién. Para los modelos KNN,
consulte [“Vecinos” en la pagina 363]

Nota: No se admite la importancia del predictor para modelos divididos. Al crear modelos divididos, se
ignora la configuracién de importancia del predictor. Consulte el tema [‘Generacién de modelos|
divididos” en la pagina 28| para obtener mas informacién.

El calculo de importancia de predictor puede tardar significativamente mas tiempo que la generacién de
modelos, especialmente al utilizar conjuntos de datos de gran tamafio. Se tarda maés en calcular los
modelos SVM y de regresioén logistica que otros modelos; de forma predeterminada, estd desactivado
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para estos modelos. Si utiliza un conjunto de datos con un gran nimero de predictores, un cribado inicial

mediante un nodo de seleccién de caracteristica puede proporcionar resultados més rapidamente (véase a

continuacion).

* La importancia del predictor se calcula a partir de la particién de comprobacion si esta disponible. De
lo contrario se utilizan los datos de entrenamiento.

* En el caso de los modelos SLRM, la importancia del predictor esta disponible, pero se calcula mediante
el algoritmo SLRM. Consulte el tema [‘Nugget de modelo SLRM” en la péagina 348| para obtener més
informacién.

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

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

Importancia de predictor y seleccién de caracteristicas

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

Diferencias de importancia de predictor entre modelos tinicos y nodos de modelado automatizado

En funcién de si estd creando un modelo tnico desde un nodo individual, o si utiliza un nodo de
modelado automatizado para generar resultados, es posible que vea ligeras diferencias en la importancia
del predictor. Dichas diferencias en la implementaciéon se deben a algunas restricciones de ingenieria.

Por ejemplo, con clasificadores tinicos como, por ejemplo, CHAID el célculo aplica una regla de parada y
utiliza valores de probabilidad al calcular valores de importancia. A diferencia de esto, el clasificador
automatico no utiliza una regla de parada y utiliza etiquetas pronosticadas en el calculo. Estas diferencias
pueden significar que si genera un modelo tinico mediante el clasificador automatico, el valor de
importancia se puede considerar como una estimacién aproximada, en comparacién con lo calculado para
un clasificador dnico. Para obtener los valores de importancia de predictor mas precisos, se sugiere
utilizar un tnico nodo, en lugar de los nodos de modelado automatizado.

Filtrado de variables basado en su importancia

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

Generar > Nodo Filtrar (Importancia de predictor)

(@)

> Seleccién de campos (importancia del predictor)
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Numero especificado de variables. Incluye o excluye los predictores mas importantes hasta el ntimero
especificado.

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

Visor de conjuntos
Modelos de conjuntos

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

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

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

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

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

El valor predeterminado se toma de las especificaciones realizadas durante la generacién de modelos. Al
cambiar la regla de combinacién vuelve a calcularse la precisién del modelo y se actualizan todas las
vistas de la precisién del modelo. El grafico Importancia de predictor también se actualiza. Este control se
desactiva si se selecciona el modelo de referencia para la puntuacién.

Mostrar todas las reglas de combinacién. Cuando se selecciona esta opcién, los resultados de todas las
reglas de combinacion disponibles se muestran en el grafico de calidad de modelos. El grafico Precision
de modelo de componente también se actualiza para mostrar las lineas de referencia de cada método de
votacion.

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

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

Para empaquetar conjuntos, el modelo de referencia es un modelo estiandar construido en la particiéon de

entrenamiento al completo. Para los conjuntos potenciados, el modelo de referencia es el primer modelo
de componente.
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El modelo naive representa la precision si no se construyé ningtin modelo, y asigna todos los registros a
la categoria modal. El modelo naive no se calcula para los destinos continuos.

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

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

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

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

Los predictores que aparecen més frecuentemente suelen ser los més importantes. Este gréafico no es ttil
para métodos en los que el conjunto de predictores varian entre los modelos de componente.

Precision de modelo de componente: El grafico es un grafico de puntos de precisién predictiva para los
modelos de componente. Cada punto representa uno o mas modelos de componente con el nivel de
precision representado en el eje y. Pase el ratén sobre cualquier punto para obtener informacién sobre el
modelo de componente individual correspondiente.

Lineas de referencia. El grafico muestra lineas codificadas de color para el conjunto asi como el modelo
de referencia y los modelos naive. Aparece una marca de selecciéon junto a la linea correspondiente al
modelo que se usard para la puntuacién.

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

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

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

Modelo. Niimero que representa el orden secuencial en el que se cre6 el modelo de componente.
Precision. Precisién general con formato de porcentaje.

Método. Método de modelado.

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

Registros. Ntimero ponderado de registros de entrada de los datos de entrenamiento.
Preparacion de datos automatica:

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

La accion Valores atipicos de recorte, si aparece, indica que se han establecido valores de predictores
continuos que se encuentran més alld de un valor de corte (3 desviaciones estandar de la media) para el
valor de corte.

Nuggets de modelo de modelos divididos

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

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

* informacién acerca del modelo total

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

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

diferentes formatos sobre los modelos divididos. Tiene dos formas generales, en funcién del nodo de
modelado.

Ordenar por. Utilice esta lista para seleccionar el orden en que se mostrardn los modelos. Puede ordenar
la lista segtin los valores de cualquiera de las columnas de visualizacién, en orden ascendente o
descendente. También puede pulsar en una cabecera de columna para ordenar la lista por esa columna. El

valor predeterminado es el orden descendente de precisién global.

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

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

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

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

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

Campos de divisién. Los campos designados en el nodo de modelado como campos de divisién, con sus
posibles valores diferentes.
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Nimero de registros en la divisién. El ntimero de registros de la divisién concreta.

Nimero de campos utilizados. Clasifica los modelos divididos en funcién del ntimero de campos de
entrada utilizados.

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

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

Precision. Precisién general con formato de porcentaje.

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

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

Uso de nugget de modelo en rutas

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

Para algunos modelos, los nugget de modelo también pueden proporcionar informacién adicional sobre
la calidad de la prediccién, como los valores de confianza o las distancias desde los centros de los
clasteres. La generacién de nuevos nodos le permite crear facilmente nuevos nodos basados en la
estructura del modelo generado. Por ejemplo, la mayoria de modelos que realizan la seleccién de campos
de entrada le permiten generar nodos Filtrar que solo pasardn campos de entrada que el modelo haya
identificado como importantes.

Nota: Puede haber pequefias diferencias en las puntuaciones asignadas a un caso dado por un modelo
determinado cuando se ejecutan en diferentes versiones de IBM SPSS Modeler. Suele ser el resultado de
mejoras en el software entre versiones.

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

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

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

Nota: no puede utilizar el nodo Reglas sin refinar. Para puntuar datos basados en un modelo de reglas de
asociacion, utilice el nodo de reglas sin refinar para generar un nugget de conjunto de reglas y utilice el
nugget de conjunto de reglas para la puntuacion. Consulte el tema [“Generacién de un conjunto de reglas|
desde un nugget de modelo de asociacién” en la pagina 280| para obtener mds informacién.

Uso de un nugget de modelo para generar nodos de procesamiento
1. En la paleta, examine el modelo o, en el lienzo de rutas, edite el modelo.
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2. Seleccione el tipo de nodo deseado del ment Generar, en la ventana del explorador de nugget de
modelo. Las opciones disponibles variaran en funcién del tipo del nugget de modelo. Si desea obtener
informacién mas detallada sobre lo que se puede generar a partir de un determinado modelo,
consulte el tipo especifico de nugget de modelo.

Regeneracion de un nodo de modelado

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

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

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

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

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

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

* En los modelos de serie temporal, la opcién Continuar con la estimacién utilizando modelo(s)
existente estd habilitada, lo que permite volver a generar el modelo anterior con los datos actuales.
Consulte el tema [Opciones del modelo de serie temporall para obtener mas informacién.

Coémo importar y exportar modelos como PMML

PMML, o lenguaje de cédigos para modelos predictivos, es un formato XML para describir modelos
estadisticos y de mineria de datos, incluyendo entradas a modelos, transformaciones utilizadas para
preparar los datos para mineria de datos, y los pardmetros que definen los propios modelos. IBM SPSS
Modeler importa y exporta PMML, con lo que se permite compartir modelos con otras aplicaciones que
admitan este formato, como IBM SPSS Statistics.

Si desea obtener mas informacién sobre PMML, consulte el sitio Web del grupo de mineria de datos

(http:/fwww.dmg.org).
Para exportar un modelo

La mayoria de tipos de modelos generados por IBM SPSS Modeler admite la exportaciéon PMML.
Consulte el tema [“Tipos de modelo que admiten PMML” en la pagina 51| para obtener mas informacién.

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

2. En el mend, pulse Exportar PMML.

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

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

Herramientas > Opciones > Opciones de usuario

y pulse la pestafia PMML.

50 1BM SPSS Modeler 18.1.1 Nodos de modelado



Para importar un modelo guardado como PMML

Los modelos exportados como PMML desde IBM SPSS Modeler o cualquier otra aplicacién se pueden
importar a la paleta de modelos. Consulte el tema [“Tipos de modelo que admiten PMML"]| para obtener
mas informacion.

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

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

3. Pulse en Abrir.

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

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

Tipos de modelo que admiten PMML
Exportacion de PMML

Modelos de IBM SPSS Modeler. Los siguientes modelos creados en IBM SPSS Modeler pueden
exportarse como PMML 4.0:

* Arbol C&R

* QUEST

 CHAID

* Regresion lineal

* Red neuronal

« C5.0

* Regresion Logistica

* Genlin

« SVM

* A priori

e Carma

* K-medias

* Kohonen

* Dos fases

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

* Cox

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

Modelos nativos de bases de datos. Para modelos generados utilizando algoritmos nativos de bases de

datos, la exportacion PMML no estd disponible. Los modelos creados mediante Analysis Services desde
Microsoft o Oracle Data Miner no se pueden exportar.
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Importacion de PMML

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

* Los modelos Apriori, CARMA, de deteccién de anomalias, de secuencia y de reglas de asociacién no
pueden importarse.

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

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

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

Publicar modelos para un adaptador de puntuacion

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

Para publicar un adaptador de puntuacion
1. Pulse dos veces en el nugget de modelo para abrirlo.
2. En el ment de nugget de modelo, seleccione:
Archivo > Publicar para adaptador de puntuacién de servidor

3. Cumplimente los campos pertinentes del cuadro de didlogo y pulse en Aceptar.

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

ID de publicacién. (Solo para bases de datos Db2 para z/OS) Un identificador para el modelo. Si vuelve
a crear el mismo modelo y utiliza el mismo ID de publicaciéon, el SQL generado no cambia, de modo que
es posible volver a crear un modelo sin tener que cambiar la aplicaciéon que utiliza el SQL generado
previamente. (Para otras bases de datos, el SQL que se genera es exclusivo para el modelo.)

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

Modelos sin refinar

Un modelo sin refinar contiene informacién extraida de los datos, pero no esta disefiado para generar
predicciones directamente. Significa que no se puede afiadir a las rutas. Los modelos sin refinar se
visualizan como “diamantes en bruto” en la paleta de modelos generados.
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Figura 27. Icono de modelo sin refinar

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

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

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

* Conjunto de reglas. Genera un nodo de conjunto de reglas para predecir los valores de un campo
objetivo tinico. Consulte el tema [‘Generacién de un conjunto de reglas desde un nugget de modelo de|
lasociacion” en la pagina 280)| para obtener mas informacién.
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Capitulo 4. Modelos de cribado

Cribado de campos y registros

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

El nodo Seleccién de caracteristicas filtra los campos de entrada para su eliminacién en
funcién de un conjunto de criterios (como el porcentaje de valores perdidos); a continuacion,
clasifica el grado de importancia del resto de entradas de acuerdo con un objetivo especifico.
Por ejemplo, a partir de un conjunto de datos dado con cientos de entradas potenciales,
(cudles tienen mayor probabilidad de ser ttiles para el modelado de resultados de pacientes?

{ IiEAH |
&

z El nodo Deteccién de anomalias identifica casos extrafios, o valores atipicos, que no se ajustan
a patrones de datos “normales”. Con este nodo, es posible identificar valores atipicos aunque
5 no se ajusten a ningdn patrén previamente conocido o no se realice una buasqueda exacta.

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

Nodo Seleccion de caracteristicas

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

La seleccién de caracteristicas se compone de tres pasos:

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

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

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

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

Ejemplo. Una compafiia telefonica tiene un almacén de datos con informacién sobre las respuestas de
5.000 clientes en relacién con una promocion especial. Los datos incluyen un gran ntimero de campos que
contienen los estadisticos del uso del teléfono, las edades de los clientes, el puesto de trabajo y los
ingresos. Tres campos "objetivo" muestran si el cliente respondi6 a cada una de tres ofertas. La empresa
desea utilizar estos datos para predecir qué clientes tienen mas probabilidad de responder a ofertas
similares en un futuro.

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

Configuracion del modelo de seleccidon de caracteristicas

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

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

Criba de campos de entrada

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

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

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

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

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

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

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

Opciones de la seleccion de caracteristicas

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

Consulte el tema [“Resultados del modelo de seleccién de caracteristicas” en la pgina 58| para obtener
mas informacion.

Se encuentran disponibles las siguientes opciones:

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

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

Opciones de clasificacion de la importancia

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

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

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

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

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

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

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

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

Los nugget de modelo de Selecciéon de caracteristicas muestran la importancia de cada entrada respecto al
objetivo seleccionado, segin la ordenacién por rangos realizada a partir del nodo Selecciéon de
caracteristicas. Se enumeran asimismo todos los campos que se hayan cribado antes de la clasificacion.
Consulte el tema [“Nodo Seleccién de caracteristicas” en la pagina 55| para obtener mas informacién.

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

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

Resultados del modelo de seleccidon de caracteristicas

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

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

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

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

* Los valores de umbral para clasificar las entradas como importantes, marginales o sin importancia se
muestran en la leyenda bajo la tabla. Estos valores se especifican en el nodo de modelado. Consulte el
tema [“Opciones de la seleccién de caracteristicas” en la pagina 57| para obtener més informacién.

Seleccién de campos por importancia

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

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

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

Generacion de un filtro desde el modelo de seleccion de
caracteristicas

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

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

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

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

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

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

Nodo Deteccion de anomalias

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

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

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

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

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

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

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

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

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

Opciones del modelo de deteccién de anomalias

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

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

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

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

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

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

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

Opciones del experto de deteccidon de anomalias

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

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

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

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

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

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

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

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

* Proporcién de ruido. Especifica la parte de memoria asignada al componente que deberia usarse para
el almacenamiento en biifer de ruido. Este valor esta comprendido ente 0,0 y 0,5. Si insertar un caso
especifico en una hoja del arbol produce una densidad inferior al umbral, la hoja no se dividira. Si ésta
excede el umbral, la hoja se dividir4, afiadiendo un clister pequefio més al arbol CE. En la practica, el
aumento de esta configuracién puede provocar que el algoritmo se deje atraer més rapidamente por un
arbol mas sencillo.

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

Nugget del modelo de deteccion de anomalias

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

Cuando se ejecuta una ruta que contiene un nugget de modelo de deteccién de anomalias, se afiade un
numero de campos nuevos a dicha ruta en funcién de las selecciones realizadas en la pestafia
Configuracion del nugget de modelo. Consulte el tema [“Configuraciéon del modelo de deteccién de|
hnomalias” en la pagina 63| para obtener mas informacién. Los nombres de campo de nuevos se basan en
el nombre de modelo, precedido de $O, como se resume en la tabla siguiente.

Tabla 6. Generacion de nombre de campo nuevo.

Nombre de campo Descripcion

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

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

$0-PeerGroup Especifica e