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Redes neuronales

Se han incluido las caracteristicas de red neuronal siguientes en SPSS Statistics Premium Edition o la
opcién Redes neuronales.

Introduccion a las redes neuronales

Las redes neuronales son la herramienta preferida para muchas aplicaciones de mineria de datos
predictiva por su potencia, flexibilidad y facilidad de uso. Las redes neuronales predictivas son
especialmente ttiles en las aplicaciones cuyo proceso subyacente sea complejo; por ejemplo:

* Prever la demanda de los consumidores para racionalizar los costes de produccién y entrega.

¢ Predecir la probabilidad de respuesta al marketing mediante correo directo para determinar a qué
unidades familiares de una lista de correo debe enviarse una oferta.

* Puntuar a un solicitante para determinar el riesgo que supone concederle un crédito.

* Detectar transacciones fraudulentas en una base de datos de reclamaciones de seguros.

Las redes neuronales utilizadas en las aplicaciones predictivas, como las redes de perceptrones multicapa
(MLP) y las de funcién de base radial (RBF), se supervisan en el sentido de que los resultados
pronosticados por el modelo se pueden comparar con los valores conocidos de las variables de destino.
Previsiones y Arboles de decisiones le permite ajustar las redes MLP y RBF y guardar los modelos
resultantes para la puntuacién.

¢ Qué es una red neuronal?

El término red neuronal se aplica a una familia de modelos relacionada de manera aproximada que se
caracteriza por un gran espacio de parametro y una estructura flexible y que proviene de los estudios
sobre el funcionamiento del cerebro. Conforme fue creciendo la familia, se diseii6 la mayoria de los
nuevos modelos para aplicaciones no bioldgicas, aunque gran parte de la terminologia asociada refleja su
origen.

Las definiciones especificas de redes neuronales son tan variadas como los campos en que se utilizan.
Aunque no hay una sola definicién que abarque a toda la familia de modelos, tenga en cuenta la
siguiente descripcién por ahora :

Una red neuronal es un procesador distribuido en paralelo de forma masiva con una propensién natural
a almacenar conocimiento experimental y convertirlo en disponible para su uso. Asemeja al cerebro en
dos aspectos:

* El conocimiento se adquiere por la red mediante un proceso de aprendizaje.

* Las fuerzas de conexién interneuronal, conocidas como ponderaciones sinapticas, se utilizan para
almacenar el conocimiento.

Si desea ver informacién detallada acerca de por qué esta definicién puede ser demasiado restrictiva,
2
consulte °.

Para poder diferenciar las redes neuronales de los métodos estadisticos tradicionales que usan esta
definicién, lo que no se dice es tan significativo como el texto real de la definicién. Por ejemplo, el
modelo de regresién lineal tradicional puede adquirir conocimiento a través del método de minimos
cuadrados y almacenar ese conocimiento en los coeficientes de regresioén. En este sentido, es una red

1. Haykin, S. 1998. Neural Networks: A Comprehensive Foundation, 2nd ed. New York: Macmillan College Publishing.
2. Ripley, B. D. 1996. Pattern Recognition and Neural Networks. Cambridge: Cambridge University Press.
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neuronal. De hecho, se puede argumentar que la regresion lineal es un caso especial de determinadas
redes neuronales. Sin embargo, la regresion lineal tiene una estructura de modelo rigida y un conjunto de
supuestos que se imponen antes de aprender a partir de los datos.

Por lo contrario, la definicién anterior plantean exigencias minimas sobre la estructura y los supuestos del
modelo. Por tanto, una red neuronal puede aproximar una amplia gama de modelos estadisticos sin que
tenga que hipotetizar de antemano determinadas relaciones entre las variables dependientes e
independientes. En lugar de eso, la forma de las relaciones se determina durante el proceso de
aprendizaje. S5i una relacién lineal entre las variables dependientes e independientes es adecuada, los
resultados de la red neuronal deben aproximarse lo maximo posible a los del modelo de regresion lineal.
Si una relacién no lineal es mas adecuada, la red neuronal se aproximara automdticamente a la estructura
del modelo "correcta".

El inconveniente que supone esta flexibilidad radica en que las ponderaciones sindpticas de una red
neuronal no pueden interpretarse facilmente. Por tanto, si intenta explicar un proceso subyacente que
produce las relaciones entre las variables dependientes e independientes, seria mejor usar un modelo
estadistico mas tradicional. Sin embargo, si la interpretaciéon del modelo no es importante, puede obtener
rapidamente modelos con buenos resultados mediante

Estructura de red neuronal

Aunque las redes neuronales plantean exigencias minimas sobre los supuestos y la estructura del modelo,
resulta tutil comprender la arquitectura general de la red. La red de perceptrones multicapa (MLP) o de
funcién de base radial (RBF) es una funcién de predictores (denominados también entradas o variables
independientes) que minimiza el error de prediccién de las variables de destino (también denominadas
salidas).

Tomemos como ejemplo el conjunto de datos bankloan.sav incluido con el producto, en el que desea poder
identificar a los posibles morosos entre un grupo de solicitantes de préstamos. Una red MLP o RBF
aplicada a este problema es una funcién de las mediciones que minimiza el error al pronosticar la
posibilidad de mora. La figura siguiente resulta muy ttil para ilustrar la forma de esta funcién.
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Figura 1. Arquitectura Feedforward con una capa oculta

Esta estructura se denomina arquitectura feedforward porque las conexiones de la red fluyen
unidimensionalmente desde la capa de entrada hasta la capa de salida sin ciclos de retroalimentacién. En
esta figura:

* La capa de entrada contiene los predictores.

* La capa oculta contiene nodos (o unidades) no observables. El valor de cada unidad oculta es una
funcién de los predictores; la forma exacta de la funcién depende, por un lado, del tipo de red y, por
otro lado, de especificaciones controlables por el usuario.

* La capa de salida contiene las respuestas. Como el historial de moras es una variable categérica con
dos categorias, se recodifica como dos variables de indicador. Cada unidad de salida es una funcién de
las entradas ocultas. Nuevamente, la forma exacta de la funcién depende, por un lado, del tipo de red
y, por otro lado, de especificaciones controlables por el usuario.

La red MLP permite una segunda capa oculta; en ese caso, cada unidad de la segunda capa oculta es una
funcion de las unidades de la primera capa oculta, y cada respuesta es una funcion de las unidades de la
segunda capa oculta.

Perceptron multicapa

El procedimiento Perceptron multicapa (MLP) genera un modelo predictivo para una o mds variables
dependientes (de destino) basada en los valores de las variables predictoras.

Ejemplos. A continuacién, se describen dos situaciones en las que se utiliza el procedimiento MLP:

El encargado de préstamos de un banco desea poder identificar caracteristicas que sean indicativas de
personas que puedan causar mora en los créditos y utilizar dichas caracteristicas para identificar riesgos
de crédito positivos y negativos. Utilizando una muestra de clientes anteriores, puede entrenar un
perceptron multicapa, validar el andlisis utilizando una muestra reservada de clientes anteriores y
posteriormente utilizar la red para clasificar a los posibles clientes segtin los riesgos de crédito que
presenten.
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Un sistema hospitalario esta interesado en realizar un seguimiento de los costes y las duraciones de las
estaciones de los pacientes ingresados para tratamientos de infartos de miocardio (IM o "ataque al
corazén"). La obtencién de estimaciones precisas de estas medidas permite a la administracién gestionar
adecuadamente las camas disponibles a medida que se trata a los pacientes. Utilizando los registros de
tratamiento de una muestra de pacientes que recibido tratamiento a consecuencia de un infarto de
miocardio, el administrador puede entrenar una red que pronostique tanto el coste como la duracién de
la estancia.

Consideraciones de los datos

Variables dependientes. Las variables dependientes pueden ser:

* Nominal. Una variable puede ser tratada como nominal cuando sus valores representan categorias que
no obedecen a una clasificacién intrinseca. Por ejemplo, el departamento de la compaiiia en el que
trabaja un empleado. Algunos ejemplos de variables nominales son: region, cédigo postal o confesion
religiosa.

* Ordinal. Una variable puede ser tratada como ordinal cuando sus valores representan categorias con
alguna clasificacién intrinseca. Por ejemplo, los niveles de satisfacciéon con un servicio, que abarquen
desde muy insatisfecho hasta muy satisfecho. Entre los ejemplos de variables ordinales se incluyen
escalas de actitud que representan el grado de satisfaccién o confianza y las puntuaciones de
evaluacién de las preferencias.

* Escalas. Una variable puede tratarse como escala (continua) cuando sus valores representan categorias
ordenadas con una métrica con significado, por lo que son adecuadas las comparaciones de distancia
entre valores. Son ejemplos de variables de escala: la edad en afios y los ingresos en ddlares.

El procedimiento supone que se ha asignado el nivel de medicién adecuado a todas las variables
dependientes. No obstante, puede cambiar temporalmente el nivel de medicién para una variable
pulsando con el botén derecho en la variable en la lista de variables de origen y seleccionar un nivel
de medicién en el mentd emergente.

Un icono situado junto a cada variable de la lista de variables identifica el nivel de medicién y el tipo de
datos.

Tabla 1. Iconos de nivel de medicion

Numérico Cadena

Escala (Continuo) & n/a

Ordinal "
LN s i

Nominal Q p
@

Variables predictoras. Los predictores se pueden especificar como factores (categoéricos) o covariables (de
escala).

Codificacion de la variable categorica. El procedimiento recodifica temporalmente predictores categdricos
y variables dependientes utilizando la codificacién "una de ¢" para todo el procedimiento. Si hay ¢
categorias de una variable, la variable se almacena como vectores ¢, con la primera categoria denotada
(1,0,...,0), la siguiente categoria (0,1,0,...,0), ..., y la tltima categoria (0,0,...,0,1).
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Este esquema de codificaciéon incrementa el ntimero de ponderaciones sinapticas y puede dar como
resultado un entrenamiento mas lento. No obstante, los métodos de codificacién maés "compactos"
normalmente conducen a redes neuronales con un peor ajuste. Si el entrenamiento de la red avanza muy
lentamente, pruebe a reducir el niimero de categorias en los predictores categéricos combinando
categorias similares o eliminando los casos que tengan categorias extremadamente raras.

Toda codificaciéon "Una de ¢" se basa en los datos de entrenamiento, incluso si se define una muestra
reservada o de comprobacién (consulte [“Particiones” en la pagina 6). De este modo, si las muestras
reservadas o de comprobacién contienen casos con categorias de predictores que no estan presentes en los
datos de entrenamiento, esos casos no son utilizados por el procedimiento o en la puntuacién. De este
modo, si las muestras reservadas o de comprobacién contienen casos con categorias de variables
dependientes que no estan presentes en los datos de entrenamiento, esos casos no son utilizados por el
procedimiento o en la puntuacion.

Cambio de escala. De forma predeterminada, se cambia la escala de las covariables y las variables
dependientes de escala para mejorar el entrenamiento de la red. Todo cambio de escala se realiza en base
a los datos de entrenamiento, incluso si se define una muestra reservada o de comprobacién (consulte
[Particiones” en la pégina 6). Es decir, dependiendo del tipo de cambio de escala, la media, la desviacién
estandar, el valor minimo o el valor maximo de una covariable o variable dependiente se calculan
utilizando s6lo los datos de entrenamiento. Si especifica una variable para definir particiones, es
importante que estas covariables o variables dependientes tengan distribuciones similares en todas las
muestras reservadas, de entrenamiento o comprobacion.

Ponderaciones de frecuencia. Este procedimiento ignora las ponderaciones de frecuencia.

Replicacién de los resultados. Si desea replicar exactamente los resultados, utilice el mismo valor de
inicializacién para el generador de niimeros aleatorios, el mismo orden de datos y el mismo orden de
variables, ademas de utilizar la misma configuracién del procedimiento. A continuacién se incluyen mas
detalles sobre este tema:

* Generacién de niimeros aleatorios. El procedimiento utiliza la generacién de ntimeros aleatorios
durante la asignacién aleatoria de particiones, el submuestreado aleatorio para la inicializacién de las
ponderaciones sindpticas, el submuestreado aleatorio para la seleccién automatica de arquitectura y el
algoritmo de recocido simulado que se utiliza en la inicializacién de las ponderaciones y en la seleccion
automadtica de arquitectura. Para reproducir los mismos resultados aleatorios en el futuro, utilice el
mismo valor de inicializacién para el generador de niimeros aleatorios antes de cada ejecucion del
procedimiento Perceptrén multicapa.

*+ Orden de casos. Los métodos de entrenamiento en linea y por mini lotes (“Entrenamiento” en la|
dependen explicitamente del orden de casos; sin embargo, incluso el entrenamiento por lotes
depende del orden de casos ya que la inicializacién de las ponderaciones sinapticas implica el
submuestreado del conjunto de datos.

Para minimizar los efectos del orden, ordene los casos aleatoriamente. Para comprobar la estabilidad de
una soluciéon dada, puede obtener varias soluciones distintas con los casos ordenados en distintos
6rdenes aleatorios. En situaciones con tamarfios de archivo extremadamente grandes, se pueden llevar a
cabo varias ejecuciones con una muestra de casos ordenados con distintos 6rdenes aleatorios.

* Orden de las variables. Los resultados pueden verse afectados por el orden de las variables en las
listas de factores y covariables, debido al diferente patrén de los valores iniciales asignados al cambiar
el orden de las variables. Como con los efectos del orden de casos, puede probar diferentes 6rdenes de
variables (sencillamente arrastrandolas y soltandolas en las listas de factores y covariables) para
evaluar la estabilidad de una solucién determinada.

Creacién de una red de perceptrones multicapa

En los ments, elija:

Analizar > Redes neuronales > Perceptrén multicapa...
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1. Seleccione al menos una variable dependiente.

2. Seleccione al menos un factor o covariable.

Si lo desea, en la pestafia Variables puede cambiar el método para cambiar la escala de las covariables.
Las diferentes opciones son:

 Tipificados. Se resta la media y se divide por la desviacién estdndar, (x-media)/s.

* Normalizados. Se resta el minimo y se divide por el rango, (x—-min)/(max—min). Los valores
normalizados quedan comprendidos entre 0 y 1.

* Normalizados corregidos. Version ajustada de la resta del minimo y divisiéon por el rango,
[2*(x—min)/(méax—min)]-1. Los valores normalizados ajustados quedan comprendidos entre -1 y 1.

* Ninguno. Sin cambio de escala de covariables.
Campos con un nivel de medicién desconocido

La alerta de nivel de medicién se muestra si el nivel de medicién de una o méas variables (campos) del
conjunto de datos es desconocido. Como el nivel de medicién afecta al calculo de los resultados de este
procedimiento, todas las variables deben tener un nivel de medicién definido.

Explorar datos. Lee los datos del conjunto de datos activo y asigna el nivel de mediciéon predefinido en
cualquier campo con un nivel de medicién desconocido. Si el conjunto de datos es grande, puede llevar
algtin tiempo.

Asignar manualmente. Abre un cuadro de didlogo que contiene todos los campos con un nivel de
medicién desconocido. Puede utilizar este cuadro de didlogo para asignar el nivel de medicién a esos
campos. También puede asignar un nivel de medicién en la Vista de variables del Editor de datos.

Como el nivel de medicion es importante para este procedimiento, no puede acceder al cuadro de didlogo
para ejecutar este procedimiento hasta que se hayan definido todos los campos en el nivel de medicién.

Particiones

Conjunto de datos de particion. Este grupo especifica el método de crear particiones en el conjunto de
datos activo correspondientes a las muestras de entrenamiento, prueba y reserva. La muestra de
entrenamiento comprende los registros de datos utilizados para entrenar la red neuronal; cierto
porcentaje de casos del conjunto de datos debe asignarse a la muestra de entrenamiento para poder
obtener un modelo. La muestra de prueba es un conjunto independiente de registros de datos que se
utiliza para realizar un seguimiento de los errores durante el entrenamiento, con el fin de evitar un
exceso de entrenamiento. Es muy recomendable crear una muestra de entrenamiento y el entrenamiento
de la red generalmente serd mas eficiente si la muestra de prueba es mas pequefia que la muestra de
entrenamiento. La muestra reservada es otro conjunto independiente de registros de datos que se utiliza
para evaluar la red neuronal final; el error de la muestra reservada ofrece una estimacién "sincera" de la
capacidad predictora del modelo, ya que los casos reservados no se utilizan para crear el modelo.

* Asigne aleatoriamente los casos cases en funcién del nimero relativo de casos. Especifique el
numero relativo (proporcion) de casos asignados aleatoriamente a cada muestra (entrenamiento, prueba
y reserva). Las columnas de % indican el porcentaje de casos que se asignaran a cada muestra segin
los niimeros relativos que se han especificados.

Por ejemplo, especificar 7, 3, 0 como ntimeros relativos de las muestras de entrenamiento, prueba y
reserva, equivale a especificar 70%, 30% y 0%. Especificar 2, 1, 1 como ntmeros relativos equivale a
50%, 25% y 25%; 1, 1, 1 equivale a dividir el conjunto de datos en tres partes iguales para
entrenamiento, prueba y reserva.

* Utilizar variable de particién para asignar los casos. Especifique una variable numérica que asigne
cada caso del conjunto de datos activo a la muestra de entrenamiento, prueba o reserva. Los casos con
un valor positivo de la variable se asignaran a la muestra de entrenamiento, los casos con un valor 0 a
la muestra de prueba y los casos con un valor negativo se asignaran a la muestra reservada. Los casos
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con un valor perdido del sistema se excluirdn del andlisis. Todos los valores perdidos de usuario de la
variable de particién se trataran siempre como validos.

Nota: utilizar una variable de particién no garantiza resultados idénticos en posteriores ejecuciones de
este procedimiento. Consulte "Replicacién de los resultados” en el tema principal [Perceptrén multicapal

Arquitectura

La pestafia Arquitectura se utiliza para especificar la estructura de la red. El procedimiento puede
seleccionar automaticamente la "mejor" arquitectura o el usuario puede especificar una arquitectura
personalizada.

La seleccién automatica de arquitectura genera una red con una capa oculta. Especifique el ntimero
maximo y el minimo de unidades permitido en la capa oculta, y la seleccién automatica de arquitectura
calculara cudl es el "mejor" niimero de unidades de la capa oculta. La seleccion automatica de
arquitectura utiliza las funciones de activacién predeterminadas para las capas ocultas y de salida.

La seleccién de arquitectura personalizada le da un control de experto sobre las capas ocultas y de salida,
y puede ser muy ttil cuando se sabe de antemano qué arquitectura se desea o cuando necesita refinar los
resultados de la seleccién automatica de arquitectura.

Capas ocultas

La capa oculta contiene nodos de red no observables (unidades). Cada unidad oculta es una funcién de la
suma ponderada de las entradas. La funcién es la funcién de activacién y los valores de las
ponderaciones se determinan mediante el algoritmo de estimacién. Si la red contiene una segunda capa
oculta, cada unidad oculta de la segunda capa es una funcién de la suma ponderada de las unidades de
la primera capa oculta. La misma funcién de activacién se utiliza en ambas capas.

Niimero de capas ocultas. Una percepciéon multicapa puede tener una o dos capas ocultas.

Funcién de activacion. La funcién de activacién "relaciona” la suma ponderada de unidades de una capa,

con los valores de unidades en la capa correcta.

* Tangente hiperbélica. Esta funcién tiene la forma: y(c) = tanh(c) = (¢ “—e )/(e “+¢ ™). Toma argumentos
de valor real y los transforma al rango (-1, 1). Cuando se utiliza la seleccién automatica de
arquitectura, ésta es la funcién de activacion para todas las unidades de las capas ocultas.

* Sigmoide. Esta funcién tiene la forma: y(c) = 1/(1+e ). Toma argumentos de valor real y los
transforma al rango (0, 1).

Niimero de unidades. El niimero de unidades en cada capa oculta se puede especificar explicitamente o el
algoritmo de estimacién puede determinarlo automaticamente.

Capa de salida
La capa de salida contiene las variables (dependientes) de destino.

Funcién de activaciéon. La funcién de activacion "relaciona” la suma ponderada de unidades de una capa,
con los valores de unidades en la capa correcta.

* Identidad. Esta funcién tiene la forma: y(c) = c. Acepta argumentos con valor real y los devuelve sin
modificar. Cuando se utiliza la selecciéon automatica de arquitectura, ésta es la funcién de activacion
para las unidades de la capa de salida si hay variables dependientes de escala.

* Softmax. Esta funcioén tiene la forma: y(c ) = exp(c )/ Ziexp(c ;). Toma un vector de argumentos de
valor real y lo transforma en un vector cuyos elementos quedan comprendidos en el rango (0, 1) y
suman 1. Softmax estd solo disponible si todas las variables dependientes son categoéricas. Cuando se
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utiliza la seleccién automatica de arquitectura, ésta es la funcién de activacién para las unidades de la
capa de salida si todas las variables dependientes son categoricas.

* Tangente hiperbdlica. Esta funcién tiene la forma: y(c) = tanh(c) = (e ‘e ™)/(e “+e ). Toma argumentos
de valor real y los transforma al rango (-1, 1).

* Sigmoide. Esta funcién tiene la forma: y(c) = 1/(1+e ). Toma argumentos de valor real y los
transforma al rango (0, 1).

Cambio de escala de variables dependientes de escala. Estos controles s6lo se encuentran disponibles si
se ha seleccionado al menos una variable dependiente de escala.

* Tipificados. Se resta la media y se divide por la desviacion estandar, (x-media)/s.

* Normalizados. Se resta el minimo y se divide por el rango, (x—min)/(méax—min). Los valores
normalizados quedan comprendidos entre 0 y 1. Este es el método de cambio de escala necesario para
las variables dependientes de escala si la capa de salida utiliza la funcién de activacién sigmoide. La
opcién de correccion especifica un pequefio niimero que se aplica como correccién a la férmula de
cambio de escala; esta correccién garantiza que los valores de todas las variables dependientes
reescaladas quedan comprendidos dentro del rango de la funcién de activacién. En concreto, los
valores 0 y 1, que se producen en la férmula no corregida cuando x toma los valores minimo o
maximo, definen los limites del rango de la funcién sigmoide, pero no se encuentran dentro de dicho
rango. La férmula correcta es [x—(min—¢)]/[(max+€)—(min—e€)]. Especifique un niimero mayor o igual
que 0.

* Normalizados corregidos. Version ajustada de la resta del minimo y divisién por el rango,
[2*(x-min)/(max-min)]-1. Los valores ajustados normalizados quedan comprendidos entre -1 y 1. Este
es el método de cambio de escala necesario para las variables dependientes de escala si la capa de
salida utiliza la funcién de activacién de tangente hiperbédlica. La opcién de correccién especifica un
pequefio niimero que se aplica como correccién a la férmula de cambio de escala; esta correccion
garantiza que los valores de todas las variables dependientes reescaladas quedan comprendidos dentro
del rango de la funcién de activacién. En concreto, los valores -1 y 1, que se producen en la férmula no
corregida cuando x toma los valores minimo o méximo, definen los limites del rango de la funcién
tangente hiperbdlica, pero no se encuentran dentro de dicho rango. La férmula corregida es
{2*[(x—(min—e€))/ ((max+e€)—(min—e))]}-1. Especifique un ntimero mayor o igual que 0.

* Ninguno. Sin cambio de escala de las variables dependientes de escala.

Entrenamiento

La pestana Entrenamiento se utiliza para especificar el modo en que debe entrenarse la red. El tipo de
entrenamiento y el algoritmo de optimizacién determinan qué opciones de entrenamiento se encuentran
disponibles.

Tipo de entrenamiento. El tipo de entrenamiento determina el modo en que la red procesa los registros.
Seleccione uno de los siguientes tipos de entrenamiento:

* Lote. Actualiza las ponderaciones sindpticas sélo tras pasar todos los registros de datos de
entrenamiento; es decir, el entrenamiento por lotes utiliza la informacién de todos los registros del
conjunto de datos de entrenamiento. El entrenamiento por lotes se suele preferir porque minimiza
directamente el error total; sin embargo, el entrenamiento por lotes puede obligar a actualizar muchas
veces las ponderaciones hasta que se cumpla alguna de las reglas de parada y por tanto pueden ser
necesarias muchas lecturas de datos. Resulta muy ttil para conjuntos de datos "mas pequefios".

* En linea. Actualiza las ponderaciones sinapticas después de cada registro de datos de entrenamiento;
es decir, el entrenamiento en linea utiliza la informacién de un solo registro por vez. El entrenamiento
en linea obtiene continuamente un registro y actualiza las ponderaciones hasta que se cumple una regla
de parada. Si se han utilizado todos los registros una vez y no se cumple ninguna regla de parada, el
proceso continda reciclando los registros de datos. El entrenamiento en linea es superior al
entrenamiento por lotes para los grupos de datos "més grandes" con predictores asociados; es decir, si
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hay muchos registros y muchas entradas, y sus valores no son independientes entre si, el
entrenamiento en linea puede obtener una respuesta razonable con mayor rapidez que el
entrenamiento por lotes.

Por mini lotes. Divide los registros de datos de entrenamiento en grupos de tamafio parecido y
actualiza las ponderaciones sindpticas tras pasar un grupo; es decir, el entrenamiento por mini lotes
utiliza la informacién de un grupo de registros. A continuacion, el proceso recicla el grupo de datos si
es necesario. El entrenamiento por mini lotes ofrece una solucién intermedia entre el entrenamiento por
lotes y en linea, y puede ser el idéneo para conjuntos de datos de "tamafio medio". El procedimiento
puede determinar autométicamente el nimero de registros de entrenamiento por mini lote, o bien
puede especificar un entero mayor que 1 y menor o igual que el niimero maximo de casos para
almacenar en memoria. Puede establecer el nimero méximo de casos a almacenar en memoria en la

pestafia [Opciones|

Algoritmo de optimizacién. Este es el método utilizado para estimar las ponderaciones sinapticas.

Gradiente conjugado escalado. Los supuestos que justifican el uso de métodos de gradiente conjugado
se aplican tnicamente a los tipos de entrenamiento por lotes, de modo que este método no se
encuentra disponible para el entrenamiento en linea o por mini lotes.

Pendiente de gradiente. Este método debe utilizarse con el entrenamiento en linea o por mini lotes;
también puede utilizarse con el entrenamiento por lotes.

Opciones de entrenamiento. Las opciones de entrenamiento le permiten ajustar el algoritmo de
optimizacién. Generalmente no tendra que cambiar estos ajustes a menos que la red experimente
problemas con la estimacion.

Entre las opciones de entrenamiento del algoritmo de gradiente conjugado escalado se incluyen:

Lambda inicial. El valor inicial del parametro lambda para el algoritmo de gradiente conjugado
escalado. Especifique un ndmero mayor que 0 y menor que 0,000001.

Sigma inicial. El valor inicial del parametro sigma para el algoritmo de gradiente conjugado escalado.
Especifique un nimero mayor que 0 y menor que 0,0001.

Centro de intervalo y desplazamiento de intervalo. El centro del intervalo (a ;) y el desplazamiento de
intervalo (a) definen el intervalo [a ;—a, a ¢+a], en el que se generan aleatoriamente vectores de
ponderacion cuando se utiliza el recocido simulado. El algoritmo de recocido simulado se utiliza para
superar un minimo local, con el objetivo de encontrar el minimo global, durante la aplicacién del
algoritmo de optimizacién. Este enfoque se utiliza en la inicializacién de ponderaciones y la seleccién
automatica de arquitectura. Especifique un ntimero para el centro de intervalo y un ntimero mayor que
0 para el desplazamiento de intervalo.

Entre las opciones de entrenamiento del algoritmo de pendiente de gradiente se incluyen:

Tasa de aprendizaje inicial. El valor inicial de la tasa de aprendizaje para el algoritmo de pendiente de
gradiente. Una tasa de aprendizaje superior significa que la red se entrenara mas rapidamente, con el
inconveniente de que puede volverse inestable. Especifique un ntimero mayor que 0.

Limite inferior de la tasa de aprendizaje. El limite inferior de la tasa de aprendizaje para el algoritmo
de pendiente de gradiente. Este ajuste se aplica sélo al entrenamiento en linea y por mini lotes.
Especifique un ntiimero mayor que 0 y menor que la tasa de aprendizaje inicial.

Impulso. El parametro de impulso inicial para el algoritmo de pendiente de gradiente. El término de
impulso ayuda a evitar las inestabilidades provocadas por una tasa de aprendizaje demasiado elevada.
Especifique un nimero mayor que 0.

Reduccion de la tasa de aprendizaje, en épocas. El nimero de épocas (p), o lecturas de datos de la
muestra de entrenamiento, para reducir la tasa de aprendizaje inicial al limite inferior de la tasa de
aprendizaje cuando la pendiente de gradiente se utiliza con el entrenamiento en linea o por mini lotes.
Esto le da control sobre el factor de decaimiento de la tasa de aprendizaje f = (1/p K)*In(mo/Miow),
donde 1 es la tasa de aprendizaje inicial, m,,, es el limite inferior de la taasa de aprendizaje y K es el
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nimero total de mini lotes(o el niimero de registros de entrenamiento, para el entrenamiento en linea)
en el conjunto de datos de entrenamiento. Introduzca un entero mayor que 0.

Salida

Estructura de red. Muestra informacién resumida sobre la red neuronal.

Descripcion. Muestra informacién sobre la red neuronal, incluyendo las variables dependientes, el
numero de unidades de entrada y de salida, el niimero de unidades y capas ocultas, y las funciones de
activacion.

Diagrama. Muestra el diagrama de red como un grafico que se puede editar. Tenga en cuenta que a
medida que aumenta el ntimero de covariables y niveles del factor, el diagrama se hace mas dificil de
interpretar.

Ponderaciones sinapticas. Muestras las estimaciones de coeficiente que muestran la relacién entre las
unidades de una capa determinada con las unidades de la capa siguiente. Las ponderaciones sinapticas
se basan en la muestra de entrenamiento incluso si el conjunto de datos activo se divide en datos de
entrenamiento, comprobacién y reservados. Tenga en cuenta que el niimero de ponderaciones
sinapticas puede llegar a ser bastante elevado, y estas ponderaciones generalmente no se utilizan para
interpretar los resultados de red.

Rendimiento de red. Muestra los resultados utilizados para determinar si el modelo es "bueno”. Nota: los
graficos de este grupo se basan en las muestras de entrenamiento y comprobacién combinadas, o sélo la
muestra de entrenamiento si no existe muestra de comprobacion.

Resumen de modelo. Muestra un resumen de los resultados de la red neuronal por particion y global,
incluyendo el error, el error relativo o el porcentaje de predicciones incorrectas, la regla de parada
utilizada para detener el entrenamiento y el tiempo de entrenamiento.

El error es el error de sumas cuadréticas cuando se aplica la funcién de activaciéon de tangente
hiperbdlica, identidad o sigmoide a la capa de salida. Este es el error de entropia cruzada cuando se
aplica la funcién de activacién softmax a la capa de salida.

Los porcentajes o errores relativos de predicciones incorrectas se muestran dependiendo de los niveles
de medicién de la variable dependiente. Si alguna variable dependiente tiene un nivel de medicién de
escala, se muestra el error relativo global promedio (relativo al modelo de la media). Si todas las
variables dependientes son categoéricas, se muestra el porcentaje promedio de predicciones incorrectas.
También se muestran los errores relativos o porcentajes de predicciones incorrectas para las variables
dependientes individuales.

Resultados de clasificacién. Muestra una tabla de clasificacién para cada variable dependiente
categodrica por particion y global. Cada tabla proporciona el nimero de casos clasificados correcta e
incorrectamente para cada categoria de variable dependiente. También se informa del porcentaje de
casos totales que se clasificaron correctamente.

Curva COR. Muestra una curva COR (del inglés Receiver Operating Characteristic, caracteristicas
operativas del receptor) para cada variable dependiente categérica. También muestra una tabla que
proporciona el drea bajo cada curva. Para una variable dependiente dada, el grafico COR muestra una
curva para cada categoria. Si la variable dependiente tiene dos categorias, cada curva trata la categoria
en cuestién como el estado positivo frente a la otra categoria. Si la variable dependiente tiene mas de
dos categorias, cada curva trata la categoria en cuestién como el estado positivo frente a la agregacion
de las demaés categorias.

Gréfico de ganancias acumuladas. Muestra un grafico de ganancias acumuladas para cada variable
dependiente categodrica. La presentacion de una curva para cada categoria de variable dependiente es la
misma que para las curvas COR.

Gréfico de elevacién. Muestra un gréfico de elevacién para cada variable dependiente categoérica. La
presentacién de una curva para cada categoria de variable dependiente es la misma que para las
curvas COR.

Gréfico de predichos por observacion. Muestra un grafico de valores pronosticados por observados
para cada variable dependiente. Para las variables dependientes categéricas, se muestran diagramas de

10 IBM SPSS - Redes neuronales 25



caja agrupados de pseudoprobabilidades pronosticadas para cada categoria de respuesta, con la
categoria de respuesta observada como la variable de cldster. Para las variables dependientes de escala
se muestra un diagrama de dispersion.

* Grafico de residuos por pronosticados. Muestra un grafico de residuos por valores pronosticados para
cada variable dependiente de escala. No deberia haber patrones visibles entre los residuos y los valores
pronosticados. Este grafico s6lo se genera para las variables dependientes de escala.

Resumen de procesamiento de casos. Muestra la tabla de resumen de procesamiento de casos, que
resume el niimero de casos incluidos y excluidos en el andlisis, en total y por muestras de entrenamiento,
comprobacién y reservadas.

Anadlisis de importancia de la variable independiente. Realiza un andlisis de sensibilidad, que calcula la
importancia de cada predictor en la determinacién de la red neuronal. El andlisis se basa en las muestras
de entrenamiento y comprobaciéon combinadas, o s6lo la muestra de entrenamiento si no existe muestra
de comprobacién. Asi se crea una tabla y un grafico que muestra la importancia y la importancia
normalizada de cada predictor. Tenga en cuenta que el analisis de sensibilidad supone un proceso de
calculo muy extenso que puede tardar bastante si el ntimero de predictores o de casos es elevado.

Guardar
La pestafia Guardar se utiliza para guardar predicciones como variables en el conjunto de datos.

* Guardar categoria o valor predicho para cada variable dependiente. Esta opcién guarda el valor
predicho para variables dependientes de escala y la categoria pronosticada para variables dependientes
categoricas.

* Guardar pseudoprobabilidad pronosticada o categoria para cada variable dependiente. Esta opcion
guarda las pseudoprobabilidades pronosticadas para variables dependientes categéricas. Para cada una
de las primeras n categorias se guarda una variable diferente, donde 7 se especifica en la columna
Categorias para guardar.

Nombres de las variables guardadas. La generacién automatica de nombres garantiza que conserva todo
su trabajo. Los nombres personalizados le permiten descartar/reemplazar los resultados de las
ejecuciones anteriores sin eliminar antes las variables guardadas en el Editor de datos.

Probabilidades y pseudoprobabilidades

Las variables dependientes categodricas con activacién softmax y error de entropia cruzada tendran un
valor predicho para cada categoria, donde cada valor predicho es la probabilidad de que el caso
pertenezca a la categoria.

Las variables dependientes categoricas con error de sumas cuadréticas tendrd un valor predicho para
cada categoria, pero los valores pronosticados no se pueden interpretar como probabilidades. El
procedimiento guarda estas pseudoprobabilidades pronosticadas incluso si son menores que 0 o mayores
que 1, o la suma para una variable dependiente dada no es 1.

Los graficos de curva COR, ganancias acumuladas y elevacién (consulte [‘Salida” en la pagina 10) se
crean en base a pseudoprobabilidades. En el caso de que alguna de las pseudoprobabilidades sea menor
que 0 o mayor que 1, o la suma para una variable dada no sea 1, primero se reescalan para que estén
entre 0 y 1 y para que sumen 1. Las pseudoprobabilidades se reescalan dividiéndolas por su suma. Por
ejemplo, si un caso tiene pseudoprobabilidades pronosticadas de 0,50, 0,60 y 0,40 para una variable
dependiente de tres categorias, cada pseudoprobabilidad se divide por la suma 1,50 para obtener 0,33,
0,40 y 0,27.

Si alguna de las pseudoprobabilidades es negativa, se suma el valor absoluto de la menor a todas las
pseudoprobabilidades antes del cambio de escala anterior. Por ejemplo, si las pseudoprobabilidades son
-0,30, 0,50 y 1,30, primero se afiade 0,30 a cada valor para obtener 0,00, 0,80 y 1,60. A continuacién, se
divide cada nuevo valor por la suma 2,40 para obtener 0,00, 0,33 y 0,67.
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Exportar

La pestafia Exportar se utiliza para guardar las estimaciones de ponderaciones sindpticas para cada
variable dependiente en un archivo XML (PMML). Puede utilizar este archivo de modelo para aplicar la
informacién del modelo a otros archivos de datos para puntuarlo. Esta opcién no se encuentra disponible
si se han definido archivos segmentados.

Opciones

Valores perdidos del usuario. Los factores deben tener valores validos para el caso para que se incluyan
en el analisis. Estos controles permiten decidir si los valores perdidos del usuario se deben tratar como
validos entre los factores y las variables dependientes categoéricas.

Reglas de parada. Son las reglas que determinan cuando detener el entrenamiento de la red neuronal. El
entrenamiento pasa al menos por una lectura de los datos. El entrenamiento puede entonces detenerse de
acuerdo con los siguientes criterios, que se comprueban en el orden indicado en la lista. En las siguientes
definiciones de regla de parada, un paso corresponde a una lectura de datos para los métodos en linea y
por mini lotes, una iteracién para el método por lotes.

* Ntmero maximo de pasos sin una disminucién del error. El ntimero de pasos que se permitiran antes
de comprobar si existe una disminucién del error. Si no existe una disminucién del error tras el
numero especificado de pasos, se detiene el entrenamiento. Especifique un niimero entero mayor que 0.
También puede especificar la muestra de datos que se va a utilizar para calcular el error. Elegir
automaticamente utiliza la muestra de comprobacién si la hay vy, si no, la muestra de entrenamiento.
Tenga en cuenta que el entrenamiento por lotes garantiza una disminucién de los errores de la muestra
de entrenamiento tras cada lectura de los datos, por lo que esta opcion se aplica sélo al entrenamiento
por lotes si existe una muestra de comprobacién. Datos de entrenamiento y de prueba comprueba el
error para cada una de estas muestras; esta opcion se aplica inicamente si existe una muestra de
comprobacién.

Nota: tras cada lectura completa de los datos, el entrenamiento en linea y por mini lotes requiere una
lectura adicional de los datos para calcular el error de entrenamiento. Esta lectura adicional de los
datos puede ralentizar considerablemente el entrenamiento, por lo que generalmente se recomienda
suministrar una muestra de comprobacién y seleccionar Elegir automaticamente en cualquier caso.

* Tiempo maximo de entrenamiento. Elija si desea especificar un niimero maximo de minutos para que
se ejecute el algoritmo. Especifique un niimero mayor que 0.

* Numero maximo de épocas de entrenamiento. El niimero maximo de épocas (lecturas de datos)
permitido. Si se supera el nimero maximo de épocas, se detiene el entrenamiento. Introduzca un
entero mayor que 0.

* Cambio minimo relativo del error de entrenamiento. El entrenamiento se detiene si el cambio relativo
del error de entrenamiento comparado con el del paso anterior es menor que el criterio. Especifique un
nimero mayor que 0. Para el entrenamiento en linea y por mini lotes, este criterio se ignora si sélo se
utilizan datos de comprobacién para calcular el error.

* Cambio minimo relativo de la tasa de errores de entrenamiento. El entrenamiento se detiene si el
cociente del error de entrenamiento respecto al error del modelo nulo es menor que el valor del
criterio. El modelo nulo pronostica el valor promedio para todas las variables dependientes.
Especifique un ntimero mayor que 0. Para el entrenamiento en linea y por mini lotes, este criterio se
ignora si s6lo se utilizan datos de comprobacién para calcular el error.

Nimero maximo de casos que se almacenardn en memoria. Esta opcién controla los siguientes ajustes
de los algoritmos del perceptrén multicapa. Especifique un entero mayor que 1.

* En la seleccién automatica de la arquitectura, el tamafio de la muestra utilizada para determinar la
arquitectura de la red es min(1000,tamafiomem), donde tamafiomem es el nimero maximo de casos que
se pueden almacenar en la memoria.

* En el entrenamiento por mini lotes con cédlculo automatico del nimero de mini lotes, el nimero de
mini lotes es min(max(M/10,2),tamariomem), donde M es el niimero de casos de la muestra de
entrenamiento.
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Funcion de base radial

El procedimiento Funcién de base radial (RBF) genera un modelo predictivo para una o mas variables
dependientes (de destino) basado en los valores de las variables predictoras.

Ejemplo. Un proveedor de telecomunicaciones ha segmentado su base de clientes por patrones de uso
del servicio, clasificando a los clientes en cuatro grupos. Una red RBF que utiliza los datos demogréficos
para pronosticar la pertenencia a los grupos permite a la compafifa personalizar las ofertas para cada uno
de los posibles clientes.

Consideraciones de los datos

Variables dependientes. Las variables dependientes pueden ser:

* Nominal. Una variable puede ser tratada como nominal cuando sus valores representan categorias que
no obedecen a una clasificacién intrinseca. Por ejemplo, el departamento de la compaiiia en el que
trabaja un empleado. Algunos ejemplos de variables nominales son: region, cédigo postal o confesion
religiosa.

* Ordinal. Una variable puede ser tratada como ordinal cuando sus valores representan categorias con
alguna clasificacién intrinseca. Por ejemplo, los niveles de satisfaccion con un servicio, que abarquen
desde muy insatisfecho hasta muy satisfecho. Entre los ejemplos de variables ordinales se incluyen
escalas de actitud que representan el grado de satisfaccién o confianza y las puntuaciones de
evaluacién de las preferencias.

* Escalas. Una variable puede tratarse como escala (continua) cuando sus valores representan categorias
ordenadas con una métrica con significado, por lo que son adecuadas las comparaciones de distancia
entre valores. Son ejemplos de variables de escala: la edad en afios y los ingresos en ddlares.

El procedimiento supone que el nivel de medicién adecuado se ha asignado a todas las variables
dependientes, aunque puede cambiar temporalmente el nivel de medicién para una variable si pulsa el
botén derecho la variable en la lista de variables de origen y selecciona un nivel de medicién en el
menu emergente.

Un icono situado junto a cada variable de la lista de variables identifica el nivel de medicién y el tipo de
datos.

Tabla 2. Iconos de nivel de medicion

Numérico Cadena

Escala (Continuo) @ n/a
Ordinal
(LM 5
Nominal Q »
o

&

Variables predictoras. Los predictores se pueden especificar como factores (categdricos) o covariables (de
escala).

Codificacion de la variable categorica. El procedimiento recodifica temporalmente predictores categdricos
y variables dependientes utilizando la codificacién "una de ¢" para todo el procedimiento. Si hay ¢
categorias de una variable, la variable se almacena como vectores c, con la primera categoria denotada
(1,0,...,0), la siguiente categoria (0,1,0,...,0), ..., y la tltima categoria (0,0,...,0,1).
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Este esquema de codificaciéon incrementa el niimero de ponderaciones sinapticas y puede dar como
resultado un entrenamiento mas lento, pero los métodos de codificacién mas "compactos”" normalmente
conducen a redes neuronales con un peor ajuste. Si el entrenamiento de la red avanza muy lentamente,
pruebe a reducir el niimero de categorias en los predictores categéricos combinando categorias similares o
eliminando los casos que tengan categorias extremadamente raras.

Toda codificaciéon "Una de ¢" se basa en los datos de entrenamiento, incluso si se define una muestra
reservada o de comprobacién (consulte [“Particiones” en la pagina 15). De este modo, si las muestras
reservadas o de comprobacién contienen casos con categorias de predictores que no estan presentes en los
datos de entrenamiento, esos casos no son utilizados por el procedimiento o en la puntuaciéon. De este
modo, si las muestras reservadas o de comprobacién contienen casos con categorias de variables
dependientes que no estan presentes en los datos de entrenamiento, esos casos no son utilizados por el
procedimiento o en la puntuacion.

Cambio de escala. De forma predeterminada, se cambia la escala de las covariables y las variables
dependientes de escala para mejorar el entrenamiento de la red. Todo cambio de escala se realiza en base
a los datos de entrenamiento, incluso si se define una muestra reservada o de comprobacién (consulte
[Particiones” en la pagina 15). Es decir, dependiendo del tipo de cambio de escala, la media, la
desviacién estandar, el valor minimo o el valor maximo de una covariable o variable dependiente se
calculan utilizando sélo los datos de entrenamiento. Si especifica una variable para definir particiones, es
importante que estas covariables o variables dependientes tengan distribuciones similares en todas las
muestras reservadas, de entrenamiento o comprobacion.

Ponderaciones de frecuencia. Este procedimiento ignora las ponderaciones de frecuencia.

Replicacién de los resultados. Si desea replicar exactamente sus resultados, utilice el mismo valor de
inicializacion para el generador de ntimeros aleatorios y el mismo orden de datos, ademas de utilizar la
misma configuracién del procedimiento. A continuacién se incluyen mas detalles sobre este tema:

* Generacién de ntimeros aleatorios. El procedimiento utiliza la generacién de ntimeros aleatorios
durante la asignacién de particiones. Para reproducir los mismos resultados aleatorios en el futuro,
utilice el mismo valor de inicializacién para el generador de niimeros aleatorios antes de cada ejecuciéon
del procedimiento Funcién de base radial. Consulte para obtener instrucciones especificas.

* Orden de casos. Los resultados dependen también del orden de los datos porque se utiliza el
algoritmo de agrupacién en clusteres de dos fases para determinar las funciones de base radial.

Para minimizar los efectos del orden, ordene los casos aleatoriamente. Para comprobar la estabilidad de
una solucién dada, puede obtener varias soluciones distintas con los casos ordenados en distintos
6rdenes aleatorios. En situaciones con tamafios de archivo extremadamente grandes, se pueden llevar a
cabo varias ejecuciones con una muestra de casos ordenados con distintos 6rdenes aleatorios.

Creacién de una red de funcién de base radial
En los mentis, elija:

Analizar > Redes neuronales > Funcion de base radial...
1. Seleccione al menos una variable dependiente.
2. Seleccione al menos un factor o covariable.

Si lo desea, en la pestafia Variables puede cambiar el método para cambiar la escala de las covariables.
Las diferentes opciones son:

 Tipificados. Se resta la media y se divide por la desviacién estandar, (x-media)/s.

* Normalizados. Se resta el minimo y se divide por el rango, (x—-min)/(max—min). Los valores
normalizados quedan comprendidos entre 0 y 1.

* Normalizados corregidos. Version ajustada de la resta del minimo y divisiéon por el rango,
[2*(x—min)/(méax—min)]-1. Los valores normalizados ajustados quedan comprendidos entre -1 y 1.
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* Ninguno. Sin cambio de escala de covariables.
Campos con un nivel de medicién desconocido

La alerta de nivel de medicién se muestra si el nivel de medicién de una o méas variables (campos) del
conjunto de datos es desconocido. Como el nivel de medicién afecta al calculo de los resultados de este
procedimiento, todas las variables deben tener un nivel de medicién definido.

Explorar datos. Lee los datos del conjunto de datos activo y asigna el nivel de medicién predefinido en
cualquier campo con un nivel de medicién desconocido. Si el conjunto de datos es grande, puede llevar
algtn tiempo.

Asignar manualmente. Abre un cuadro de didlogo que contiene todos los campos con un nivel de
medicién desconocido. Puede utilizar este cuadro de didlogo para asignar el nivel de medicion a esos
campos. También puede asignar un nivel de medicion en la Vista de variables del Editor de datos.

Como el nivel de medicién es importante para este procedimiento, no puede acceder al cuadro de didlogo
para ejecutar este procedimiento hasta que se hayan definido todos los campos en el nivel de medicién.

Particiones

Conjunto de datos de particion. Este grupo especifica el método de crear particiones en el conjunto de
datos activo correspondientes a las muestras de entrenamiento, prueba y reserva. La muestra de
entrenamiento comprende los registros de datos utilizados para entrenar la red neuronal; cierto
porcentaje de casos del conjunto de datos debe asignarse a la muestra de entrenamiento para poder
obtener un modelo. La muestra de prueba es un conjunto independiente de registros de datos que se
utiliza para realizar un seguimiento de los errores durante el entrenamiento, con el fin de evitar un
exceso de entrenamiento. Es muy recomendable crear una muestra de entrenamiento y el entrenamiento
de la red generalmente sera mas eficiente si la muestra de prueba es mas pequefia que la muestra de
entrenamiento. La muestra reservada es otro conjunto independiente de registros de datos que se utiliza
para evaluar la red neuronal final; el error de la muestra reservada ofrece una estimacién "sincera" de la
capacidad predictora del modelo, ya que los casos reservados no se utilizan para crear el modelo.

+ Asigne aleatoriamente los casos cases en funcién del nimero relativo de casos. Especifique el
numero relativo (proporcién) de casos asignados aleatoriamente a cada muestra (entrenamiento, prueba
y reserva). Las columnas de % indican el porcentaje de casos que se asignaran a cada muestra segin
los niimeros relativos que se han especificados.

Por ejemplo, especificar 7, 3, 0 como ntimeros relativos de las muestras de entrenamiento, prueba y
reserva, equivale a especificar 70%, 30% y 0%. Especificar 2, 1, 1 como ntiimeros relativos equivale a
50%, 25% y 25%; 1, 1, 1 equivale a dividir el conjunto de datos en tres partes iguales para
entrenamiento, prueba y reserva.

 Utilizar variable de particién para asignar los casos. Especifique una variable numérica que asigne
cada caso del conjunto de datos activo a la muestra de entrenamiento, prueba o reserva. Los casos con
un valor positivo de la variable se asignaran a la muestra de entrenamiento, los casos con un valor 0 a
la muestra de prueba y los casos con un valor negativo se asignaran a la muestra reservada. Los casos
con un valor perdido del sistema se excluiran del anélisis. Todos los valores perdidos de usuario de la
variable de particién se tratardn siempre como validos.

Arquitectura

La pestana Arquitectura se utiliza para especificar la estructura de la red. El procedimiento crea una red
neuronal con una capa "funcién de base radial”; en general, no serd necesario cambiar esta configuracion.

Nimero de unidades en la capa oculta. Hay tres formas de elegir el nimero de unidades ocultas.

1. Busque el mejor niimero de unidades en un rango calculado automaticamente. El procedimiento
calcula automaticamente los valores minimo y maximo del rango y localiza el mejor ntimero de
unidades ocultas en el rango.
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Si se define una muestra de comprobacion, el procedimiento utiliza el criterio de los datos de
comprobacién: el mejor nimero de unidades ocultas es el que produce el error menor en los datos de
comprobacién. Si no se define una muestra de comprobacioén, el procedimiento utiliza el criterio de
informacién bayesiano (BIC): el mejor ndmero de unidades ocultas es el que produce el menor BIC
segun los datos de entrenamiento.

2. Busque el mejor nimero de unidades en un rango especificado. Puede proporcionar su propio
rango y el procedimiento encontrara el “mejor” ntimero de unidades ocultas en ese rango. Como
antes, el mejor niimero de unidades ocultas del rango se determina utilizando el criterio de datos de
comprobacién o el BIC.

3. Utilizar un nimero especificado de unidades. Puede anular el uso de un rango y especificar un
numero determinado de unidades directamente.

Funcién de activacién para la capa oculta. La funcién de activacion para la capa oculta es la funcién de
base radial, que "enlaza" las unidades de una capa con los valores de unidades de la capa siguiente. Para
la capa de resultado, la funcién de activacion es la funcién de identidad, por lo que las unidades de
resultado son simplemente las sumas ponderadas de las unidades ocultas.

* Funcidén de base radial normalizada. Utiliza la funcién de activacién softmax de modo que las
activaciones de todas las unidades ocultas se normalizan para sumar uno.

* Funcidén de base radial ordinaria. Utiliza la funcién de activaciéon exponencial de modo que la
activacion de la unidad oculta es una “curva” de Gauss como una funcién de las entradas.

Superposicién entre unidades ocultas. El factor de superposicion es un multiplicador aplicado al ancho
de las funciones de base radial. El valor calculado automaticamente del factor de superposicién 1+0,14,
donded es el nimero de unidades de entrada (la suma del nimero de categorias de todos los factores y el
numero de covariables).

Resultado
Estructura de red. Muestra informacion resumida sobre la red neuronal.

* Descripcién. Muestra informacién sobre la red neuronal, incluyendo las variables dependientes, el
nimero de unidades de entrada y de salida, el ntimero de unidades y capas ocultas, y las funciones de
activacion.

* Diagrama. Muestra el diagrama de red como un gréafico que se puede editar. Tenga en cuenta que a
medida que aumenta el nimero de covariables y niveles del factor, el diagrama se hace mas dificil de
interpretar.

* Ponderaciones sindpticas. Muestras las estimaciones de coeficiente que muestran la relaciéon entre las
unidades de una capa determinada con las unidades de la capa siguiente. Las ponderaciones sindpticas
se basan en la muestra de entrenamiento incluso si el conjunto de datos activo se divide en datos de
entrenamiento, comprobacién y reservados. Tenga en cuenta que el niimero de ponderaciones
sinapticas puede llegar a ser bastante elevado, y estas ponderaciones generalmente no se utilizan para
interpretar los resultados de red.

Rendimiento de red. Muestra los resultados utilizados para determinar si el modelo es "bueno". Nota: los
gréaficos de este grupo se basan en las muestras de entrenamiento y comprobacién combinadas, o sélo la
muestra de entrenamiento si no existe muestra de comprobacion.

* Resumen de modelo. Muestra un resumen de los resultados de la red neuronal por particién y global,
incluyendo el error, el error relativo o el porcentaje de predicciones incorrectas y el tiempo de
entrenamiento.

El error es el error de sumas cuadraticas. Ademads, se muestran los errores relativos o porcentajes de
predicciones incorrectas dependiendo de los niveles de medicién de la variable dependiente. Si alguna
variable dependiente tiene un nivel de medicién de escala, se muestra el error relativo global promedio
(relativo al modelo de la media). Si todas las variables dependientes son categéricas, se muestra el
porcentaje promedio de predicciones incorrectas. También se muestran los errores relativos o
porcentajes de predicciones incorrectas para las variables dependientes individuales.
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* Resultados de clasificacién. Muestra una tabla de clasificacién para cada variable dependiente
categorica. Cada tabla proporciona el ndmero de casos clasificados correcta e incorrectamente para cada
categoria de variable dependiente. También se informa del porcentaje de casos totales que se
clasificaron correctamente.

¢ Curva COR. Muestra una curva COR (del inglés Receiver Operating Characteristic, caracteristicas
operativas del receptor) para cada variable dependiente categérica. También muestra una tabla que
proporciona el drea bajo cada curva. Para una variable dependiente dada, el grafico COR muestra una
curva para cada categoria. Si la variable dependiente tiene dos categorias, cada curva trata la categoria
en cuestion como el estado positivo frente a la otra categoria. Si la variable dependiente tiene més de
dos categorias, cada curva trata la categoria en cuestién como el estado positivo frente a la agregacion
de las demas categorias.

* Grafico de ganancias acumuladas. Muestra un grafico de ganancias acumuladas para cada variable
dependiente categodrica. La presentaciéon de una curva para cada categoria de variable dependiente es la
misma que para las curvas COR.

* Grafico de elevacion. Muestra un grafico de elevacién para cada variable dependiente categoérica. La
presentaciéon de una curva para cada categoria de variable dependiente es la misma que para las
curvas COR.

* Grafico de predichos por observaciéon. Muestra un grafico de valores pronosticados por observados
para cada variable dependiente. Para las variables dependientes categéricas, se muestran diagramas de
caja agrupados de pseudoprobabilidades pronosticadas para cada categoria de respuesta, con la
categoria de respuesta observada como la variable de cldster. Para las variables dependientes de escala
se muestra un diagrama de dispersion.

* Grafico de residuos por pronosticados. Muestra un grafico de residuos por valores pronosticados para
cada variable dependiente de escala. No deberia haber patrones visibles entre los residuos y los valores
pronosticados. Este gréfico s6lo se genera para las variables dependientes de escala.

Resumen de procesamiento de casos. Muestra la tabla de resumen de procesamiento de casos, que
resume el nimero de casos incluidos y excluidos en el andlisis, en total y por muestras de entrenamiento,
comprobacién y reservadas.

Analisis de importancia de la variable independiente. Realiza un andlisis de sensibilidad, que calcula la
importancia de cada predictor en la determinacién de la red neuronal. El andlisis se basa en las muestras
de entrenamiento y comprobaciéon combinadas, o s6lo la muestra de entrenamiento si no existe muestra
de comprobacién. Asi se crea una tabla y un grafico que muestra la importancia y la importancia
normalizada de cada predictor. Tenga en cuenta que el analisis de sensibilidad supone un proceso de
célculo muy extenso que puede tardar bastante si el niimero de predictores o de casos es elevado.

Guardar
La pestana Guardar se utiliza para guardar predicciones como variables en el conjunto de datos.

* Guardar categoria o valor predicho para cada variable dependiente. Esta opcién guarda el valor
predicho para variables dependientes de escala y la categoria pronosticada para variables dependientes
categoricas.

* Guardar pseudoprobabilidad predicha para cada variable dependiente. Esta opcién guarda las
pseudoprobabilidades pronosticadas para variables dependientes categéricas. Para cada una de las
primeras n categorias se guarda una variable diferente, donde n se especifica en la columna Categorias
para guardar.

Nombres de las variables guardadas. La generaciéon automatica de nombres garantiza que conserva todo
su trabajo. Los nombres personalizados le permiten descartar/reemplazar los resultados de las

ejecuciones anteriores sin eliminar antes las variables guardadas en el Editor de datos.

Probabilidades y pseudoprobabilidades
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Las pseudoprobabilidades pronosticadas no se pueden interpretar como probabilidades porque el
procedimiento Funcién de base radial utiliza el error de sumas cuadréticas y la funcién de activaciéon de
identidad para la capa de salida. El procedimiento guarda estas pseudoprobabilidades pronosticadas
incluso si son menores que cero o mayores que uno, o la suma para una variable dependiente dada no es
1.

Los graficos de curva COR, ganancias acumuladas y elevacién (consulte [‘Resultado” en la pagina 16) se
crean en base a pseudoprobabilidades. En el caso de que alguna de las pseudoprobabilidades sea menor
que 0 o mayor que 1, o la suma para una variable dada no sea 1, primero se reescalan para que estén
entre 0 y 1 y para que sumen 1. Las pseudoprobabilidades se reescalan dividiéndolas por su suma. Por
ejemplo, si un caso tiene pseudoprobabilidades pronosticadas de 0,50, 0,60 y 0,40 para una variable
dependiente de tres categorias, cada pseudoprobabilidad se divide por la suma 1,50 para obtener 0,33,
0,40 y 0,27.

Si alguna de las pseudoprobabilidades es negativa, se suma el valor absoluto de la menor a todas las
pseudoprobabilidades antes del cambio de escala anterior. Por ejemplo, si las pseudoprobabilidades son
-0,30, 0,50 y 1,30, primero se anade 0,30 a cada valor para obtener 0,00, 0,80 y 1,60. A continuacién, se
divide cada nuevo valor por la suma 2,40 para obtener 0,00, 0,33 y 0,67.

Exportar

La pestafia Exportar se utiliza para guardar las estimaciones de ponderaciones sindpticas para cada
variable dependiente en un archivo XML (PMML). Puede utilizar este archivo de modelo para aplicar la
informacién del modelo a otros archivos de datos para puntuarlo. Esta opcién no se encuentra disponible
si se han definido archivos segmentados.

Opciones

Valores perdidos del usuario. Los factores deben tener valores validos para el caso para que se incluyan
en el analisis. Estos controles permiten decidir si los valores perdidos del usuario se deben tratar como
validos entre los factores y las variables dependientes categoéricas.
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Avisos

Esta informacién se ha desarrollado para productos y servicios ofrecidos en los EE.UU. Este material
puede estar disponible en IBM en otros idiomas. Sin embargo, es posible que deba ser propietario de una
copia del producto o de la versién del producto en dicho idioma para acceder a él.

Es posible que IBM no ofrezca los productos, servicios o caracteristicas que se tratan en este documento
en otros paises. El representante local de IBM le puede informar sobre los productos y servicios que estdn
actualmente disponibles en su localidad. Cualquier referencia a un producto, programa o servicio de IBM
no pretende afirmar ni implicar que solamente se pueda utilizar ese producto, programa o servicio de
IBM. En su lugar, se puede utilizar cualquier producto, programa o servicio funcionalmente equivalente
que no infrinja los derechos de propiedad intelectual de IBM. Sin embargo, es responsabilidad del usuario
evaluar y comprobar el funcionamiento de todo producto, programa o servicio que no sea de IBM.

IBM puede tener patentes o solicitudes de patente en tramitacién que cubran la materia descrita en este
documento. Este documento no le otorga ninguna licencia para estas patentes. Puede enviar preguntas
acerca de las licencias, por escrito, a:

IBM Director of Licensing

IBM Corporation

North Castle Drive, MD-NC119
Armonk, NY 10504-1785
EE.UU.

Para consultas sobre licencias relacionadas con informacién de doble byte (DBCS), péngase en contacto
con el departamento de propiedad intelectual de IBM de su pais o envie sus consultas, por escrito, a:

Intellectual Property Licensing

Legal and Intellectual Property Law
IBM Japan Ltd.

19-21, Nihonbashi-Hakozakicho, Chuo-ku
Tokio 103-8510, Japon

INTERNATIONAL BUSINESS MACHINES CORPORATION PROPORCIONA ESTA PUBLICACION "TAL
CUAL'", SIN GARANTIAS DE NINGUNA CLASE, NI EXPLICITAS NI IMPLICITAS, INCLUYENDO,
PERO SIN LIMITARSE A, LAS GARANTIAS IMPLICITAS DE NO VULNERACION,
COMERCIALIZACION O ADECUACION A UN PROPOSITO DETERMINADO. Algunas jurisdicciones
no permiten la renuncia a las garantias explicitas o implicitas en determinadas transacciones; por lo tanto,
es posible que esta declaraciéon no sea aplicable a su caso.

Esta informacién puede incluir imprecisiones técnicas o errores tipograficos. Periédicamente, se efectiian
cambios en la informacién aqui y estos cambios se incorporaran en nuevas ediciones de la publicacién.
IBM puede realizar en cualquier momento mejoras o cambios en los productos o programas descritos en
esta publicacién sin previo aviso.

Las referencias hechas en esta publicacién a sitios web que no son de IBM se proporcionan sélo para la
comodidad del usuario y no constituyen de modo alguno un aval de esos sitios web. La informacién de
esos sitios web no forma parte de la informacién de este producto de IBM y la utilizacién de esos sitios
web se realiza bajo la responsabilidad del usuario.

IBM puede utilizar o distribuir la informacién que se le proporcione del modo que considere adecuado
sin incurrir por ello en ninguna obligacién con el remitente.
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Los titulares de licencias de este programa que deseen tener informacién sobre el mismo con el fin de
permitir: (i) el intercambio de informacién entre programas creados independientemente y otros
programas (incluido este) y (ii) el uso mutuo de la informacién que se ha intercambiado, deberdn ponerse
en contacto con:

IBM Director of Licensing

IBM Corporation

North Castle Drive, MD-NC119
Armonk, NY 10504-1785
EE.UU.

Esta informacién estard disponible, bajo las condiciones adecuadas, incluyendo en algunos casos el pago
de una cuota.

El programa bajo licencia que se describe en este documento y todo el material bajo licencia disponible
los proporciona IBM bajo los términos de las Condiciones Generales de IBM, Acuerdo Internacional de
Programas Bajo Licencia de IBM o cualquier acuerdo equivalente entre las partes.

Los ejemplos de datos de rendimiento y de clientes citados se presentan solamente a efectos ilustrativos.
Los resultados reales de rendimiento pueden variar en funcién de las configuraciones especificas y
condiciones de operacién.

La informacién relacionada con productos no IBM se ha obtenido de los proveedores de esos productos,
de sus anuncios publicados o de otras fuentes disponibles ptiblicamente. IBM no ha probado esos
productos y no puede confirmar la exactitud del rendimiento, la compatibilidad ni ninguna otra
afirmacioén relacionada con productos no IBM. Las preguntas sobre las posibilidades de productos que no
son de IBM deben dirigirse a los proveedores de esos productos.

Las declaraciones sobre el futuro rumbo o intencién de IBM estdn sujetas a cambio o retirada sin previo
aviso y representan tinicamente metas y objetivos.

Esta informacién contiene ejemplos de datos e informes utilizados en operaciones comerciales diarias.
Para ilustrarlos lo méximo posible, los ejemplos incluyen los nombres de las personas, empresas, marcas
y productos. Todos estos nombres son ficticios y cualquier parecido con personas o empresas comerciales
reales es pura coincidencia.

LICENCIA DE DERECHOS DE AUTOR:

Esta informacién contiene programas de aplicacién de muestra escritos en lenguaje fuente, los cuales
muestran técnicas de programacion en diversas plataformas operativas. Puede copiar, modificar y
distribuir estos programas de muestra de cualquier modo sin realizar ningtin pago a IBM, con el fin de
desarrollar, utilizar, comercializar o distribuir programas de aplicaciéon que se ajusten a la interfaz de
programacién de aplicaciones para la plataforma operativa para la que se han escrito los programas de
muestra. Estos ejemplos no se han probado exhaustivamente en todas las condiciones. Por lo tanto, IBM
no puede garantizar ni dar por supuesta la fiabilidad, la capacidad de servicio ni la funcionalidad de
estos programas. Los programas de muestra se proporcionan "TAL CUAL" sin garantia de ningtn tipo.
IBM no sera responsable de ningtn dafio derivado del uso de los programas de muestra.

Cada copia de cualquier parte de estos programas de ejemplo o de cualquier trabajo que derive de éstos,
debe incluir un aviso de copyright, tal como se indica a continuacién:

© (nombre de la compafiia) (afio). Algunas partes de este cddigo procede de los programas de ejemplo de
IBM Corp.

© Copyright IBM Corp. _especificar el afio o afios_. Reservados todos los derechos.

20 IBM SPSS - Redes neuronales 25



Marcas comerciales

IBM, el logotipo de IBM e ibm.com son marcas registradas o marcas comerciales de International Business
Machines Corp., registradas en muchas jurisdicciones en todo el mundo. Otros nombres de productos y
servicios podrian ser marcas registradas de IBM u otras compafifas. En Internet hay disponible una lista
actualizada de las marcas registradas de IBM, en "Copyright and trademark information", en
www.ibm.com /legal / copytrade.shtmil

Adobe, el logotipo Adobe, PostScript y el logotipo PostScript son marcas registradas o marcas comerciales
de Adobe Systems Incorporated en Estados Unidos y/o otros paises.

Intel, el logotipo de Intel, Intel Inside, el logotipo de Intel Inside, Intel Centrino, el logotipo de Intel
Centrino, Celeron, Intel Xeon, Intel SpeedStep, Itanium y Pentium son marcas comerciales o marcas
registradas de Intel Corporation o sus filiales en Estados Unidos y otros paises.

Linux es una marca registrada de Linus Torvalds en Estados Unidos, otros paises o ambos.

Microsoft, Windows, Windows NT, y el logotipo de Windows son marcas comerciales de Microsoft
Corporation en Estados Unidos, otros paises o ambos.

UNIX es una marca registrada de The Open Group en Estados Unidos y otros paises.

Java y todas las marcas comerciales y los logotipos basados en Java son marcas comerciales o registradas
de Oracle y/o sus afiliados.
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