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Prefacio

IBM® SPSS Modeler é o ambiente de trabalho de mineragio de dados de forca corporativa do IBM Corp..
O SPSS Modeler ajuda as organiza¢des a melhorarem as relagdes com o cliente e com o cidaddo por meio
de um entendimento profundo dos dados. As organizagdes utilizam o insight adquirido do SPSS Modeler
para reter clientes rentdveis, identificar oportunidades de venda cruzada, atrair novos clientes, detectar
fraude, reduzir o risco e melhorar a entrega de servi¢co de governo.

A interface visual do SPSS Modeler convida os usudrios a aplicarem seus conhecimentos de negécios
especificos, levando a modelos preditivos mais poderosos e reduzindo o tempo para a solugdo. O SPSS
Modeler oferece muitas técnicas de modelagem, como predicdo, classificacdo, segmentacdo e algoritmos
de detecgdo de associagdo. Quando os modelos sdo criados, o IBM SPSS Modeler Solution Publisher
permite entrega-los aos tomadores de decisdo na empresa ou a um banco de dados.

Sobre o IBM Business Analytics

O software IBM Business Analytics fornece informag¢ées completas, consistentes e exatas nas quais os
tomadores de decisdo confiam para melhorar o desempenho de negécios. Um portfélio abrangente de
inteligéncia de negdcios| lanalise preditival |gerenciamento de desempenho e estratégia financeiral e
hplicativos analiticos| fornece insights claros, imediatos e praticos sobre o desempenho atual e a
capacidade de prever resultados futuros. Combinado com solugdes para segmentos do mercado, praticas
comprovadas e servigos profissionais completos, organizagdes de qualquer tamanho poderdo conduzir
maior produtividade, automatizar as decisdes de modo confidvel e entregar melhores resultados.

Como parte deste portfélio, o software IBM SPSS Predictive Analytics ajuda as organizacdes a preverem
eventos futuros e agirem proativamente nesse insight para conduzir os melhores resultados de negdcios.
Clientes comerciais, governamentais e académicos do mundo todo confiam na tecnologia IBM SPSS como
uma vantagem competitiva para atrair, reter e aumentar clientes, enquanto reduz a fraude e minimiza
riscos. Ao incorporar o software IBM SPSS em suas operagdes didrias, as organizagdes se tornam
empresas preditivas, ou seja, capazes de direcionar e de automatizar as decisdes para atender as metas de
negocios e obter vantagem competitiva mensuraveis. Para obter mais informag¢des ou entrar em contato
com um representante, visite [http:/ /www.ibm.com/spss}|

Suporte técnico

O suporte técnico estd disponivel para clientes de manutencédo. Os clientes podem entrar em contato com
o Suporte Técnico para obterem assisténcia com o uso de produtos IBM Corp. ou para obterem ajuda
com a instalacdo de um dos ambientes de hardware suportados. Para entrar em contato com o Suporte
Técnico, consulte o website do IBM Corp. em |http://www.ibm.com/support] Esteja preparado para se
identificar, identificar sua organizagdo e sua concordancia de suporte ao solicitar assisténcia.
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Capitulo 1. Sobre o IBM SPSS Modeler

O IBM SPSS Modeler é um conjunto de ferramentas de mineragdo de dados que permite desenvolver
rapidamente modelos preditivos usando o conhecimento de negdcios, e implementa-los em operag¢des de
negocios para melhorar a tomada de decisdo. Projetado em torno do modelo CRISP-DM padréo de
mercado, o IBM SPSS Modeler suporta todo o processo de mineracdo de dados, a partir dos dados para
melhores resultados de negdcios.

O IBM SPSS Modeler oferece uma variedade de métodos de modelagem a partir do aprendizado de
maquina, inteligéncia artificial e estatisticas. Os métodos disponiveis na paleta Modelagem permitem
derivar informagoes novas a partir dos dados, e desenvolver modelos preditivos. Cada método possui
determinadas intensidades e é mais bem adequado para tipos de problemas especificos.

O SPSS Modeler pode ser comprado como um produto independente, ou usado como um cliente na

combinagdo com o SPSS Modeler Server. Vérias opg¢des adicionais também estdo disponiveis, conforme
resumidas nas secoes a seguir. Para obter mais informacdes, consulte |http://www.ibm.com /software /|
hnalytics/spss/products/modeler /|

Produtos IBM SPSS Modeler

A familia de produtos IBM SPSS Modeler e o software associado abrangem o seguinte.

* IBM SPSS Modeler

* IBM SPSS Modeler Server

+ IBM SPSS Modeler Administration Console

* IBM SPSS Modeler Batch

+ IBM SPSS Modeler Solution Publisher

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

IBM SPSS Modeler

SPSS Modeler é uma versdo funcionalmente completa do produto que vocé instala e executa em seu
computador pessoal. E possivel executar o SPSS Modeler no modo local como um produto independente
ou usa-lo no modo distribuido com IBM SPSS Modeler Server para melhorar o desempenho em conjuntos
de dados grandes.

Com o SPSS Modeler, é possivel construir modelos preditivos exatos de maneira rapida e intuitiva, sem
programacdo. Usando a interface visual exclusiva, é possivel visualizar facilmente o processo de
mineragdo de dados. Com o suporte da andlise avancada integrada ao produto, é possivel descobrir
tendéncias e padrdes ocultos anteriormente em seus dados. E possivel modelar resultados e entender os
fatores que os influenciam, permitindo que vocé aproveite as vantagens das oportunidades de negocios e
diminua os riscos.

SPSS Modeler estd disponivel em duas edi¢des: SPSS Modeler Professional e SPSS Modeler Premium.
Consulte o tépico [“Edicdes do IBM SPSS Modeler” na pégina 2| para obter mais informagdes.

IBM SPSS Modeler Server

SPSS Modeler usa uma arquitetura de cliente/servidor para distribuir solicitagdes para operagdes cheias
de recursos para poderosos softwares de servidor, resultando em desempenho mais rapido em conjuntos
de dados maiores.

© Copyright IBM Corporation 1994, 2015 1
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SPSS Modeler Server é um produto licenciado separadamente que é executado de forma continua no
modo de andlise distribuido em um host do servidor com uma ou mais instala¢gdes do IBM SPSS Modeler.
Dessa maneira, o SPSS Modeler Server fornece desempenho superior em conjuntos de dados grandes,
pois operagdes com uso intensivo de memoria podem ser executadas no servidor sem fazer download
dos dados no computador cliente. IBM SPSS Modeler Server também fornece suporte para otimizagdo de
SQL e capacidades de modelagem dentro da base de dados, entregando mais beneficios para o
desempenho e a automagao.

IBM SPSS Modeler Administration Console

O Modeler Administration Console é um aplicativo grafico para gerenciar muitas das opgdes de
configuragdo do SPSS Modeler Server, que também sdo configuraveis por meio de um arquivo de opgdes.
O aplicativo fornece uma interface com o usudario do console para monitorar e configurar suas instalagdes
do SPSS Modeler Server e esta disponivel gratuitamente para os atuais clientes do SPSS Modeler Server.
O aplicativo pode ser instalado somente em computadores Windows; no entanto, ele pode administrar
um servidor instalado em qualquer plataforma suportada.

IBM SPSS Modeler Batch

Embora geralmente a mineragdo de dados seja um processo interativo, também é possivel executar o
SPSS Modeler a partir de uma linha de comandos, sem a necessidade de uma interface grafica com o
usudrio. Por exemplo, vocé pode ter tarefas repetidas ou de longa execucdo que deseja executar sem
intervengdo do usudrio. SPSS Modeler Batch é uma versdo especial do produto que fornece suporte para
capacidades de anélise completa do SPSS Modeler sem acessar a interface com o usudrio regular. SPSS
Modeler Server é necessario para usar o SPSS Modeler Batch.

IBM SPSS Modeler Solution Publisher

SPSS Modeler Solution Publisher é uma ferramenta que permite criar uma versdo do pacote de um fluxo
do SPSS Modeler que pode ser executado por um mecanismo de tempo de execugdo externo ou integrado
a um aplicativo externo. Dessa maneira, é possivel publicar e implementar fluxos completos do SPSS
Modeler para uso em ambientes que ndo tém o SPSS Modeler instalado. SPSS Modeler Solution Publisher
é distribuido como parte do servico IBM SPSS Collaboration and Deployment Services - Scoring, para o
qual uma licenca separada é necessdria. Com essa licenga, vocé recebe o SPSS Modeler Solution Publisher
Runtime, que permite executar os fluxos publicados.

Para obter mais informagdes sobre SPSS Modeler Solution Publisher, consulte a documentac¢do do IBM
SPSS Collaboration and Deployment Services. O IBM SPSS Collaboration and Deployment Services
Knowledge Center contém segdes chamadas "IBM SPSS Modeler Solution Publisher" e "IBM SPSS
Analytics Toolkit."

IBM SPSS Modeler Server Adapters for IBM SPSS Collaboration and
Deployment Services

Indmeros adaptadores para o IBM SPSS Collaboration and Deployment Services estdo disponiveis para
permitir que o SPSS Modeler e o SPSS Modeler Server interajam com um repositério do IBM SPSS
Collaboration and Deployment Services. Dessa forma, um fluxo do SPSS Modeler implementado no
repositério pode ser compartilhado por diversos usudrios ou acessado a partir do aplicativo thin client
IBM SPSS Modeler Advantage. Vocé instala o adaptador no sistema que hospeda o repositério.

Edicoes do IBM SPSS Modeler

SPSS Modeler esta disponivel nas seguintes edigdes.
SPSS Modeler Professional

SPSS Modeler Professional fornece todas as ferramentas necessdrias para vocé trabalhar com a maioria
dos tipos de dados estruturados, como comportamentos e interagdes controlados em sistemas CRM,
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demograficos, comportamento de compra e dados de vendas.
SPSS Modeler Premium

SPSS Modeler Premium é um produto licenciado separadamente que estende o SPSS Modeler
Professional para trabalhar com dados especificados, como aqueles usados para analise de entidade ou
rede social, e com dados de texto ndo estruturados. SPSS Modeler Premium abrange os componentes a
seguir.

O IBM SPSS Modeler Entity Analytics inclui uma dimensdo extra a analise preditiva do IBM SPSS
Modeler. Considerando que a andlise preditiva tenta prever comportamento futuro de dados passados, a
andlise de entidade foca melhorar a coeréncia e a consisténcia dos dados atuais resolvendo conflitos de
identidade nos registros em si. Uma identidade pode ser de um individuo, de uma organizacdo, de um
objeto ou de qualquer outra entidade para a qual possa existir ambiguidade. A resolugdo de identidade
pode ser vital em diversos campos, incluindo gerenciamento de relacionamento com o cliente, detecgdo
de fraude, medidas contra lavagem de dinheiro e seguranca nacional e internacional.

IBM SPSS Modeler Social Network Analysis transforma informagdes sobre relacionamentos em campos
que caracterizam o comportamento social dos individuos e grupos. Usando dados que descrevem os
relacionamentos subjacentes das redes sociais, o IBM SPSS Modeler Social Network Analysis identifica os
lideres sociais que influenciam o comportamento dos outros na rede. Além disso, é possivel determinar
quais pessoas sdo mais afetadas por outros participantes da rede. Combinando esses resultados com
outras medidas, é possivel criar perfis abrangentes de individuos nos quais basear modelos preditivos. Os
modelos que incluem essas informacdes sociais serdo executados melhor do que os modelos que nao
incluem.

IBM SPSS Modeler Text Analytics usa tecnologias de linguistica avancada e processamento de
linguagem natural (NLP) para processar rapidamente uma grande variedade de dados de texto ndo
estruturados, extrair e organizar conceitos chave e agrupar esses conceitos em categorias. Categorias e
conceitos extraidos podem ser combinados com dados estruturados existentes, como demograficos, e
aplicados & modelagem usando o conjunto completo de ferramentas de minera¢do de dados do IBM SPSS
Modeler para gerar decisdes melhores e mais focadas.

Documentacao do IBM SPSS Modeler

A documentagdo em formato de ajuda online esta disponivel no menu Ajuda do SPSS Modeler. Isso inclui
documentacdo para SPSS Modeler, SPSS Modeler Server, bem como o Guia de Aplicativos (também
chamado de Tutorial) e outros materiais de apoio.

A documentagdo completa para cada produto (incluindo instru¢ées de instalagdo) esta disponivel em

formato PDF sob a pasta \Documentation em cada produto DVD. Os documentos de instalagdo também
odem der transferidos por download a partir da web em fhttp:/ /www.ibm.com /support/|

docview.wss?uid=swe27046116

A documentagdo em ambos os formatos também estdo disponiveis a partir do SPSS Modeler Knowledge
Center em |http://www-01.ibm.com/support/knowledgecenter/SS3RA7_17.1.0,

Documentacao do SPSS Modeler Professional
O conjunto de documentag¢des do SPSS Modeler Professional (excluindo instru¢des de instalagdo) é o
seguinte.

* IBM SPSS Modeler User's Guide. Introdugdo geral ao uso do SPSS Modeler, incluindo como
construir fluxos de dados, manipular valores omissos, construir expressdes do CLEM, trabalhar com
projetos e relatérios e empacotar fluxos para implementac¢do no IBM SPSS Collaboration and
Deployment Services, Predictive Applications ou IBM SPSS Modeler Advantage.
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IBM SPSS Modeler Source, Process, and Output Nodes. Descri¢des de todos os ndés usados para ler,
processar e emitir dados em diferentes formatos. Efetivamente, isso significa todos os nés além dos de
modelagem.

IBM SPSS Modeler Modeling Nodes. Descri¢cdes de todos os nds usados para criar modelos de
mineragdo de dados. O IBM SPSS Modeler oferece uma variedade de métodos de modelagem a partir
do aprendizado de maquina, inteligéncia artificial e estatisticas.

IBM SPSS Modeler Algorithms Guide. Descri¢des das bases matemaéticas dos métodos de
modelagem usados no IBM SPSS Modeler. Este guia esta disponivel somente em formato PDF.

IBM SPSS Modeler Applications Guide. Os exemplos neste guia fornecem introdugdes sintetizadas e
direcionadas para técnicas e métodos de modelagem especificos. Uma versdo online deste guia também
estd disponivel no menu Ajuda. Consulte o tépico [“Exemplos de Aplicativos” na pagina 5 para obter
mais informacdes.

IBM SPSS Modeler Python Scripting and Automation. Informagdes sobre como automatizar o
sistema por meio de script Python, incluindo as propriedades que podem ser usadas para manipular
noés e fluxos.

IBM SPSS Modeler Deployment Guide. Informagdes sobre como executar fluxos e cendrios do IBM
SPSS Modeler como passos no processamento de tarefas sob IBM SPSS Collaboration and Deployment
Services Deployment Manager.

IBM SPSS Modeler CLEF Developer's Guide. CLEF fornece a capacidade de integrar programas de
terceiros, como rotinas de processamento de dados ou algoritmos de modelagem como nés, no IBM
SPSS Modeler.

IBM SPSS Modeler In-Database Mining Guide. Informagdes sobre como usar o poder do seu banco
de dados para melhorar o desempenho e ampliar o intervalo de capacidades analiticas por meio de
algoritmos de terceiros.

IBM SPSS Modeler Server Administration and Performance Guide. Informagoes sobre como
configurar e administrar o IBM SPSS Modeler Server.

IBM SPSS Modeler Administration Console User Guide. Informacdes sobre a instalagdo e o uso da
interface com o usudrio do console para monitorar e configurar o IBM SPSS Modeler Server. O console
é implementado como um plug-in no aplicativo Deployment Manager.

Guia do IBM SPSS Modeler CRISP-DM. Guia passo a passo para o uso da metodologia CRISP-DM
para mineracdo de dados com SPSS Modeler.

IBM SPSS Modeler Batch User's Guide. Guia completo para o uso do IBM SPSS Modeler no modo
em lote, incluindo detalhes da execugdo do modo em lote e argumentos de linha de comandos. Este
guia esta disponivel somente em formato PDE.

Documentacao do SPSS Modeler Premium

O conjunto de documentagdes do SPSS Modeler Premium (excluindo instrug¢ées de instala¢do) é o
seguinte.

IBM SPSS Modeler Entity Analytics User Guide. Informagdes sobre o uso de anélise de entidade
com SPSS Modeler, cobrindo instalagdo e configuracdo de repositério, nés de anélise de entidade e
tarefas administrativas.

IBM SPSS Modeler Social Network Analysis User Guide. Um guia para executar andalise de rede
social com SPSS Modeler, incluindo anélise de grupo e analise de difusao.

SPSS Modeler Text Analytics User's Guide. Informagdes sobre o uso de analitica de texto com SPSS
Modeler, cobrindo os nés de mineracdo de texto, ambiente de trabalho interativo, modelos e outros
recursos.
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Exemplos de Aplicativos

Enquanto as ferramentas de mineracdo de dados no SPSS Modeler podem ajudar a resolver uma ampla
variedade de negocios e problemas organizacionais, os exemplos de aplicativos fornecem introdugdes
breves e destinadas aos métodos e técnicas de modelagem especificos. Os conjuntos de dados usados
aqui sdo muito menores do que os enormes armazenamentos de dados gerenciados por alguns
mineradores de dados, mas os conceitos e métodos envolvidos devem ser escaldveis para aplicativos
reais.

E possivel acessar os exemplos clicando em Exemplos de Aplicativos no menu de Ajuda no SPSS
Modeler. Os arquivos de dados e os fluxos de amostra sdo instalados na pasta Demos no diretdrio de

instalagdo do produto. Consulte o topico para obter mais informagoes.

Exemplos de modelagem da base de dados. Consulte os exemplos no Guia de Mineragdo dentro do Banco
de Dados do IBM SPSS Modeler.

Exemplos de script. Consulte os exemplos no Guia de Script e Automagio do IBM SPSS Modeler.

Pasta Demos

Os arquivos de dados e fluxos de amostras usados com exemplos de aplicativo sdo instalados na pasta
Demos sob o diretério de instalagdo do produto. Essa pasta também pode ser acessada a partir do grupo
do programa IBM SPSS Modeler no menu Iniciar do Windows ou clicando em Demos na lista de
diretérios recentes na caixa de didlogo Arquivo Aberto.

Capitulo 1. Sobre o IBM SPSS Modeler
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Capitulo 2. Introducao a Modelagem

Um modelo é um conjunto de regras, férmulas ou equagdes que podem ser utilizadas para prever um
resultado com base em um conjunto de campos de entrada ou varidveis. Por exemplo, uma instituigdo
financeira pode utilizar um modelo para prever se os solicitantes de empréstimo poderdo representar um
bom ou mau risco, com base nas informagdes que ja se conhece sobre os solicitantes passados.

A capacidade de prever um resultado é o objetivo central de andlise preditiva e entender o processo de
modelagem € a chave para utilizar o IBM SPSS Modeler.

Credit rating

Categary % h
Bad 40,944 703
B Good 59.0596 1014

Total 100.000 1717

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

HTh ij MeTum
Made 1 Maode 2 Maode 3
Category . % n Category . % n Category . % il
Bad 10969 &0 Bad 83378 311 Ead 41656 332
B Good 899.031 487 B Googd 16622 B2 B Googd 58.344 465
Tatal 31.858 847 Tatal 21.724 373 Total 46418 FO7
T T— T T<

Figura 1. Um modelo de arvore de decisdo simples

Esse exemplo utiliza um modelo de arvore de decisdo, que classifica registros (e prediz uma resposta)
usando uma série de regras de decisdo, por exemplo:

IF income = Medium
AND cards <5
THEN -> 'Good'

Embora este exemplo utilize um modelo CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detection), ele é
destinado como uma introdugdo geral e a maioria dos conceitos se aplica amplamente a outros tipos de
modelagem no IBM SPSS Modeler.

Para entender qualquer modelo, primeiro deve-se entender os dados que entram nele. Os dados neste
exemplo contém informacdes sobre os clientes de um banco. Os campos a seguir sao utilizados:

Nome do campo Descricao

Credit_rating Classificagdo de crédito: 0=Bad, 1=Good, 9=missing values

Idade Idade em anos

Renda Nivel de renda: 1=Low, 2=Medium, 3=High

Credit_cards Numero de cartdes de crédito que possui: 1=Less than five, 2=Five or
more

Educagdo Nivel de educagdo: 1=High school, 2=College

Car_loans Ntmero de empréstimos para compra de carro contraidos: 1=None or
one, 2=More than two

© Copyright IBM Corporation 1994, 2015



O banco mantém um banco de dados de informagdes histéricas sobre os clientes que contrairam
empréstimos do banco, incluindo se eles pagaram os empréstimos (Classificagdo de crédito = Bom) ou se
ficaram inadimplentes (Classificagdo de crédito = Ruim). Utilizando esses dados existentes, o banco
constréi um modelo que permitird prever qudo provavelmente futuros solicitantes de empréstimo se
tornardo inadimplentes.

Utilizando um modelo de arvore de decisdo, é possivel analisar as caracteristicas dos dois grupos de
clientes e prever a probabilidade de inadimpléncia no empréstimo.

Esse exemplo usa o fluxo denominado modelingintro.str, disponivel na pasta Demos sob a subpasta streams.
O arquivo de dados é tree_credit.sav. Consulte o topico [“Pasta Demos” na pagina 5 para obter mais
informacgdes.

Vamos dar uma olhada no fluxo.
1. Escolha o seguinte no menu principal:
Arquivo > Abrir Fluxo

2. Clique no icone de pepita de ouro na barra de ferramentas da caixa de didlogo Abrir e escolha a pasta
Demos.

3. Clique duas vezes na pasta streams.

4. Clique duas vezes no arquivo denominado modelingintro.str.

Construindo o Fluxo

-@

— (2 . @

tree_credit.sav Type Creditrating

Tahle

Q

Analysis

Figura 2. Fluxo de Modelagem

Para construir um fluxo que criard um modelo, pelo menos trés elementos sdo necessarios:

* Um né de origem que 1é dados a partir de alguma origem externa, nesse caso, um arquivo de dados
do IBM SPSS Statistics.

* Uma origem ou né Tipo que especifica as propriedades do campo, como nivel de medicédo (o tipo de
dados que o campo contém) e o papel de cada campo como um destino ou entrada na modelagem.

* Um né de modelagem que gera um nugget do modelo quando o fluxo é executado.

Neste exemplo, estamos utilizando um né de modelagem CHAID. O CHAID, ou Chi-squared Automatic
Interaction Detection, é um método de classificacdo que constréi as arvores de decisdo usando um tipo
especifico de estatisticas conhecido como estatisticas qui-quadrado para descobrir os melhores locais para
fazer as divisdes na arvore de decisdo.
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Se os niveis de medigdo forem especificados no né de origem, o né Tipo separado podera ser eliminado.

Funcionalmente, o resultado é o mesmo.

Este fluxo também tem os nés Tabela e Andlise que serdo usados para visualizar os resultados da

escoragem apds o nugget do modelo ter sido criado e incluido no fluxo.

O né de origem Arquivo de Estatisticas 1é dados no formato IBM SPSS Statistics a partir do arquivo de
dados tree_credit.sav, que € instalado na pasta Demos. (Uma varidvel especial denominada $CLEO_DEMOS
é usada para referenciar essa pasta na instalagdo atual do IBM SPSS Modeler. Isso assegura que o
caminho seja valido, independentemente da pasta de instalagdo ou da versdo atual).

Q tree_credit.sav

. ' [" _P_review] [ 2] Refre_sh]

FCLED DEMOStree_credit.sav

Data | Fiter Types  Annotations

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

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

[ Use field tarmst infarmstion to determine starage

Cancel

Import file;  (FCLEC_DEMOSiree_credt.zav | C]

Figura 3. Lendo dados com um nd de origem Arquivo de Estatisticas

O no6 Tipo especifica o nivel de medicado para cada campo. O nivel de medigdo é uma categoria que
indica o tipo de dados no campo. Nosso arquivo de dados de origem utiliza trés niveis diferentes de

medicéo.

Um campo Continuo (como o campo Idade) contém valores numéricos continuos, ao passo que um
campo Nominal (como o campo Classificagdo de crédito) possui dois ou mais valores distintos, por
exemplo, Ruim, Bom ou Nenhum histérico de crédito. Um campo Ordinal (como o campo Nivel de renda)
descreve os dados com diversos valores distintos que possuem uma ordem inerente — nesse caso Baixo,

Meédio e Alto.
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Types || Formst | Annotstions

(3

H

FcE IS O
[ P Read values I Clear Walugs I Clzar All Walues ]

Field Measurement Yalues Miszing Check Role
@ Credit rating &) Moiral Ead Good.. 2 Mone @ Target
[ & Continuous [20.00269... Mone ™ Input
@ Incame lewel d:l Ordinal Hich Loy .. Mone N Input
E Mumber of ... &) Momiral "Less tha... Mone “ Input
@ Eclucation 65 Mominal "High =ch... Mone N Input
@ Car loans &) Moiral "Marne ar .. Mone N Input

@ View current fields  © View unused field settings
o

Figura 4. Configurando os campos de destino e de entrada com o n6 Tipo

Para cada campo, o né Tipo também especifica um papel, para indicar a funcdo que cada campo atua na
modelagem. O papel é configurado para Resposta para o campo Classificagdo de crédito, que é o campo que
indica se um determinado cliente esta inadimplente em um empréstimo ou nédo. Esta é a resposta, ou o
campo para o qual queremos prever o valor.

O papel é configurado como Entrada para os outros campos. Os campos de entrada as vezes sdo

conhecidos como preditores ou campos cujos valores sdo utilizados pelo algoritmo de modelagem para
prever o valor do campo de destino.

O n6 de modelagem CHAID gera o modelo.

Na guia Campos no né de modelagem, a opcdo Usar papéis predefinidos é selecionada, o que significa
que o destino e as entradas serdo utilizados conforme especificado no né Tipo. Poderiamos alterar os

papéis do campo neste momento, mas para este exemplo, eles serdo usados no estado em que se
encontram.

1. Clique na guia Opgodes de Criacdo.
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J Creditrati ng

&

'phjecﬁve: Standard mocel |
Pl optors
A e ==

@ Use predefined roles

© Use custom field azsignments

Fields:

- |Mane b2 Targets®

@a Credit rating

2]

Predictors (Inputs)®

& age

;[E Income level

P& Mumber of credt cards
Pa Education

&?1 Car loans

Analysis Weight:
a il & |
Ok E-\Run Cancel

Figura 5. N6 de modelagem CHAID, guia Campos

Aqui ha varias opgdes que permite especificar o tipo de modelo que queremos construir.
Como queremos um modelo novo, vamos usar a op¢do Construir novo modelo padrao.

Também queremos um tinico modelo de drvore de decisdo padrdo sem quaisquer aprimoramentos,
portanto, manteremos também a opgdo objetiva padrdo Construir uma arvore tnica.

Embora seja possivel, opcionalmente, ativar uma sessdo de modelagem interativa que permite fazer

um ajuste preciso do modelo, este exemplo simplesmente gera um modelo utilizando a configuracéo
de modo padrdo Gerar modelo.

Capitulo 2. Introdugdo a Modelagem 11



O Creditrating

LHAID
Ohiective: Standard model

Figlels || Build Options | model Options | Annctations

Select an ftem;

Ohjective | what do woU want to do’?

Basics @ .

Stopping Rulss what i5 your main objective?

Costs ® Build a single tree

Ensemhles Single Tree

Advanced Mode: @ Generate model @ Launch interactive sesszion
il

©) Enhance madel accuracy (boosting)
©) Enhance madel stakility (bacing)

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

Description

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

[ Ol ][b Run][ Cancel] épply .

Figura 6. N6 de modelagem CHAID, guia Opgbes de Criagao

Para esse exemplo, como queremos manter a drvore muito simples, vamos limitar o crescimento dela
ao aumentar o ndmero minimo de casos para nds pais e filhos.

Na guia Opgdes de Criacao, selecione Regras de Parada na 4rea de janela do navegador a esquerda.
Selecione a opgdo Usar valor absoluto.
Configure o Minimo de registros na ramificacdo pai para 400.

A A

Configure o Minimo de registros na ramificacao filha para 200.
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O Creditrating

iy
Ehiceti-Egs AR T oCEl

Figlels || Build Options | Maodel Options Annotations |

éelé.c.i an i

Ohjective @ Use percentage
Bazics 7
-
| Stopping Rules
L e
Costs =
@ Use ahzolute value

Enzembles

Minimum records in parent branch; 400 E
Advanced =

hdinimum records in child branch: 200 a

[ Ok ][b- Run][ Cancel] Lpply

Figura 7. Configurando os critérios de parada para construgcdo de drvore de decisdo

Como é possivel utilizar todas as outras op¢des padrdo para este exemplo, clique em Executar para criar
o modelo. (Como alternativa, clique com o botdo direito no né e escolha Executar no menu de contexto
ou selecione o n6 e escolha Executar no menu Ferramentas).

Procurando o Modelo

Quando a execugdo é concluida, o nugget do modelo € incluido na paleta Modelos no canto superior
direito da janela do aplicativo, e também é colocado na tela de fluxo com uma ligacdo com o né de
modelagem a partir da qual ele foi criado. Para visualizar os detalhes do modelo, clique com o botdo
direito no nugget do modelo e escolha Procurar (na paleta de modelos) ou Editar (na tela).
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Al To Stream u’ﬂf-

Browese
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Rename and Annotate

it rating

i‘;) Generate Modeling Node
Save Model
Save Model As. .
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Expart PMAL... r

Agld to Project

> Delete Delete

Figura 8. Paleta de Modelos

No caso do nugget CHAID, a guia Modelo exibe os detalhes na forma de um conjunto de regras --
essencialmente, uma série de regras que podem ser utilizadas para designar registros individuais para os
no6s filhos com base nos valores de diferentes campos de entrada.

() Credit rating

){hf lod Fle &) Generate & view

CHATD

Model || viewer | Summary | Seftings | Annotations

el o) i [l :'

E- Income level in ["High" | [Mode: Good |
- Mumber of credit cards in ["Less than 8" ] [Mode: Good ] = Good

- Mumber of credit cards in ["8 or more"] [Mode: Good] = Good
Incorne level in ["Low" ] [Mode: Bad] => Bad

B- Incore level in ["Mediurm” ] [Mode: Good ]
- Mumber of credit cards in ["Less than 8" ] [Mode: Good] = Good

- Murnber of credit cards in ["5 or rore” ] [Mode: Bad] => Bad

Figura 9. Nugget do modelo CHAID, conjunto de regras

Para cada n6 terminal de arvore de decisdo -- significando os nés de arvore que nédo sdo divididos ainda
mais -- uma predi¢cao de Bom ou Ruim é retornada. Em cada caso, a predicao é determinada pelo Modo,
ou resposta mais comum, para registros que cairem nesse no.

A direita do conjunto de regras, a guia Modelo exibe o grafico Importancia do Preditor, que mostra a
importancia relativa de cada preditor na estimativa do modelo. A partir disso, podemos ver que o Nivel
de renda é facilmente o mais significativo neste caso, e que o tnico outro fator significativo é Niimero de
cartoes de crédito.
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Figura 10. Gréfico de Importancia do Preditor

A guia Visualizador no nugget do modelo exibe 0 mesmo modelo na forma de uma arvore, com um né
em cada ponto de decisdo. Utilize os controles de Zoom na barra de ferramentas para aumentar o zoom
em um no especifico ou diminuir o zoom para ver mais da arvore.
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Model | Viewer | Summary | Settings | Annotations
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Node D 5
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B Good 59 046 1014
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..................... =l
Income level
Adj. P-value=0.000, Chi-square=421.198, df=2
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Figura 11. Guia Visualizador no nugget do modelo, com diminuir zoom selecionado

Observando a parte superior da arvore, o primeiro né (N6 0) fornece uma sumariza¢do de todos os
registros no conjunto de dados. Mais de 40% dos casos no conjunto de dados sdo classificados como um
mau risco. Como esta é uma propor¢do muito alta, vamos verificar se a drvore pode dar dicas sobre quais
fatores podem ser responsaveis.

Podemos ver que a primeira divisdo é por Nivel de Renda. Os registros em que o nivel de renda estiver na
categoria Baixa sdo designados ao NO 2, e ndo é de surpreender que esta categoria contém a porcentagem
mais alta de inadimplentes com empréstimos. E evidente que conceder empréstimos para clientes nesta
categoria é altamente arriscado.

No entanto, como 16% dos clientes nesta categoria nio estdo realmente inadimplentes, a predicio nem
sempre estard correta. Nenhum modelo poderéd prever de modo factivel cada resposta, no entanto, um
bom modelo devera permitir prever a resposta mais provdvel para cada registro com base nos dados
disponiveis.

Da mesma forma, se olharmos os clientes de alta renda (N6 1), vemos que a grande maioria (89%)
representa um bom risco. No entanto, mais de 1 a cada 10 desses clientes também estiveram
inadimplentes. N6s podemos refinar os critérios de empréstimo para minimizar o risco aqui?

Observe como o modelo dividiu esses clientes em duas subcategorias (N6s 4 e 5), com base no ntimero
de cartdes de crédito que eles possuem. Para clientes de alta renda, se um empréstimo for concedido
somente para clientes com menos de 5 cartdes de crédito, poderemos aumentar a taxa de sucesso de 89%
para 97% -- que é um resultado ainda mais satisfatério.
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Figura 12. Visualizagdo em drvore de clientes de alta renda

E quanto aos clientes na categoria Renda média (N6 3)? Eles sdo muito mais igualmente divididos entre
as classificagdes Bom e Ruim.

Mais uma vez, as subcategorias (NGs 6 e 7 nesse caso) podem nos ajudar. Desta vez, conceder
empréstimo apenas para clientes com renda média com menos de 5 cartdes de crédito aumenta a
porcentagem de classificacdes Bom de 58% para 85%, que é uma melhoria significativa.
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Figura 13. Visualizagdo em drvore de clientes de renda média

Portanto, vimos que cada registro que é inserido nesse modelo é designado a um né especifico, e uma
predigdo de Bom ou Ruim é designada com base na resposta mais comum para esse no.

Este processo de designar predic¢des para registros individuais é conhecido como escoragem. Ao escorar
0s mesmos registros usados para estimar o modelo, podemos avaliar precisamente como serd o
desempenho desse modelo nos dados de treinamento — os dados para os quais sabemos o resultado.
Vamos ver como fazer isso.
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Avaliando o Modelo

Noés temos procurado o modelo para entender como a escoragem funciona. Mas para avaliar exatamente
como ela funciona, é necessério escorar alguns registros e comparar as respostas preditas pelo modelo
com os resultados reais. Iremos escorar os mesmos registros que foram utilizados para estimar o modelo,
permitindo comparar as respostas observadas e preditas.

tree_credit.say Type Lreditrating
#

" 4 Table

CHAID ¥
Credit rating \ O\

Analysis
Figura 14. Anexado o nugget do modelo aos nds de saida para avaliagdo de modelo

1. Para ver as escoragens ou predicdes, anexe o né Tabela ao nugget do modelo, clique duas vezes no né
Tabela e clique em Executar.

A tabela exibe as escoragens preditas em um campo denominado Classificagio de $R-Credit, que foi
criado pelo modelo. E possivel comparar esses valores com o campo Classificagio de crédito original
que contém as respostas reais.

Por convencgdo, os nomes dos campos gerados durante a escoragem baseiam-se no campo de destino,
mas com um prefixo padrdo. Os prefixos $G e $GE sdo gerados pelo Modelo Linear Generalizado, $R
é o prefixo utilizado para a predicdo gerada pelo modelo CHAID neste caso, $RC é para valores de
confianga, $X é normalmente gerado utilizando uma combinacéo e $XR, $XS e $XF sdo utilizados
como prefixos em casos em que o campo de destino é um campo Continuo, Categoérico, Conjunto ou
de Sinalizacdo, respectivamente. Tipos de modelo diferentes utilizam conjuntos diferentes de prefixos.
Um valor de confianca é a estimacdo do préprio modelo do grau de precisdo de cada valor predito,
em uma escala de 0,0 a 1,0.
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|Numher of credit cards |Educstion | Car loans JR-Credit rating | $RC-Credi rating |

5 or mare College hore than 2 Bad 0560 e
5 of mare College More than 2 Bad 0.560

o OF more High school More than 2 Bad 0532
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o OF more College More than 2 Bad 0,560

5 ar more College Iore than 2 Bad 0.560

S oF mare College More than 2 Bad 0,560

5 ar more High school More than 2 Bad 0532

5 of mare High schoal More than 2 Bad 0532

o OF more College More than 2 Bad 0,560

5 ar more College lore 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

5 of mare College Mane ar 1 Ead 0532

5 ar more High school More than 2 Bad 0532

5 of mare College More than 2 Bad 0532

o OF more College More than 2 Bad 0532

5 ar more College Iore than 2 Bad 0.560

o OF more College More than 2 Bad 0,560

5 ar more College hore than 2 Good 0527 E

Figura 15. Tabela mostrando escoragens geradas e valores de confianca

Conforme esperado, o valor predito corresponde as respostas reais para muitos registros, mas nao
para todos. O motivo para isso é que cada né terminal CHAID possui uma combinagdo de respostas.
A predicdo corresponde a predicdo mais comum, mas estard errada para todas as outras nesse no.
(Lembre-se da minoria de 16% de clientes de baixa renda que ndo estiveram inadimplentes).

Para evitar isso, podemos continuar dividindo a arvore em ramificagdes cada vez menores, até que
cada n6 esteja 100% puro, ou seja, todos sendo Bom ou Ruim sem respostas combinadas. No entanto,
esse modelo seria extremamente complicado e provavelmente ndo generalizaria tdo bem para os
demais conjuntos de dados.

Para descobrir exatamente quantas predi¢des estdo corretas, é possivel ler a tabela e somar o ntimero
de registros nos quais o valor do campo predito Classificacdo de $R-Credit corresponde ao valor de
Classificagdo de crédito. Felizmente, ha outra maneira muito mais facil que é utilizar o né Analise que
faz todo esse processo automaticamente.

2. Conecte o nugget do modelo ao n6é Analise.
3. Clique duas vezes no n6 Anilise e clique em Executar.
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Figura 16. Anexando um né Andlise

A andlise mostra que, para 1899 de 2464 registros -- mais de 77% -- o valor predito pelo modelo
correspondeu a resposta real

E] Analysis of [Credit rating]

\ad File |5 Edt

' T 1
| Anatysis || Annetations

[8 Collapse AII] [% Expand gu]

E-Results for autput field Credit rating
E- Cqmparing FR-Credi rating with Credi rating

: Correct 1899 77.O07%
‘| Wrong SES 2293%
Total 2 464

Figura 17. Resultados da anéalise comparando respostas observadas e preditas

Esse resultado é limitado pelo fato de que os registros que estdo sendo escorados sdo os mesmos
utilizados para estimar o modelo. Em uma situacao real, é possivel utilizar um né Particdo para dividir
os dados em amostras separadas para treinamento e avaliagdo.

Ao utilizar uma particdo de amostra para gerar o modelo e outra amostra para testa-lo, é possivel obter
uma indica¢do muito melhor do quédo bem ele sera generalizado para outros conjuntos de dados.

O no Andlise permite testar o modelo com relagdo aos registros para os quais nds ja sabemos o resultado
real. O préximo passo ilustra como € possivel utilizar o modelo para escorar registros para os quais nado
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sabemos o resultado. Por exemplo, isso pode incluir pessoas que ndo forem atualmente clientes de um
banco, mas que sdo possiveis alvos de receberem um email promocional.

Escorando Registros

Anteriormente, nés escoramos os mesmos registros utilizados para estimar o modelo para avaliar o nivel
de precisdo do modelo. Agora vamos ver como escorar um conjunto diferente de registros a partir
daqueles utilizados para criar o modelo. Este é o objetivo de modelagem com um campo de destino:
Registros de estudo para os quais vocé sabe o resultado, para identificar padrdes que permitirdo prever
resultados que vocé ainda nao sabe.

At -as
£ =) —» @
tree_credit.sav Tyne Ma Targets
.‘J!
N EEEE
3] .
Tahle
ScoringData.say rﬁk._;}n"
i \
Credit rating O\
Analysis

Figura 18. Anexando novos dados para escoragem

E possivel atualizar o n6 de origem Arquivo de Estatisticas para apontar para um arquivo de dados
diferente, ou incluir um novo né de origem que 1€ nos dados que vocé deseja escorar. De qualquer
maneira, o novo conjunto de dados deverad conter os mesmos campos de entrada utilizados pelo modelo
(Idade, Nivel de renda, Educagio, e assim por diante), mas ndo o campo de destino Classificagdo de Crédito.

Como alternativa, é possivel incluir o nugget do modelo em qualquer fluxo que inclua os campos de
entrada esperados. Independentemente de ler a partir de um arquivo ou de um banco de dados, o tipo
de origem ndo importa desde que os nomes e tipos de campos correspondam aos utilizados pelo modelo.

Também é possivel salvar o nugget do modelo como um arquivo separado, exportar o modelo no
formato PMML para uso com outros aplicativos que suportam este formato ou armazenar o modelo em
um repositério do IBM SPSS Collaboration and Deployment Services, que oferece implementagéo,
escoragem e gerenciamento de modelos corporativos.

Independentemente da infraestrutura utilizada, o préprio modelo funciona da mesma maneira.

Sumarizacao

Este exemplo demonstra os passos basicos para criar, avaliar e escorar um modelo.

* O nd de modelagem estima o modelo ao estudar os registros para os quais o resultado é conhecido, e
cria um nugget do modelo. As vezes isso € referido como treinamento do modelo.

* O nugget do modelo pode ser incluido em qualquer fluxo com os campos esperados para escorar
registros. Ao escorar os registros para os quais vocé ja sabe o resultado (como clientes existentes), é
possivel avaliar o seu grau de desempenho.

* Quando estiver satisfeito com o desempenho do modelo, serd possivel escorar novos dados (como
clientes esperados) para prever como eles responderdo.
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* Os dados usados para treinar ou estimar o modelo podem ser referidos como dados de analitica ou
histéricos, e os dados de escoragem também podem ser referidos como os dados operacionais.
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Capitulo 3. Visao Geral de Modelagem

Visao Geral de Nés de Modelagem

O IBM SPSS Modeler oferece uma variedade de métodos de modelagem a partir do aprendizado de
maquina, inteligéncia artificial e estatisticas. Os métodos disponiveis na paleta Modelagem permitem
derivar informagdes novas a partir dos dados, e desenvolver modelos preditivos. Cada método possui
determinadas intensidades e é mais bem adequado para tipos de problemas especificos.

O Guia de Aplicativos do IBM SPSS Modeler fornece exemplos para vérios desses métodos, com uma
introducdo geral ao processo de modelagem. Esse guia estd disponivel como um tutorial online e também
em formato PDF. Consulte o tépico [“Exemplos de Aplicativos” na pagina 5| para obter informagdes
adicionais.

Os métodos de modelagem sdo divididos em quatro categorias:
* Analytic Server

* Classificagdo

* Associagdo

* Segmentacdo

Analytic Server

E possivel selecionar a categoria Servidor Analitico para filtrar a Palta do N6 para exibir apenas nés que
sejam executados no IBM SPSS Analytic Server. Os nés a seguir sdo executados no Analytic Server:

* Classificador Automatico
* Numeracdo Automatica
« TCM

+ Arvore do AS

+ Arvores Aleatérias

* Linear do AS

* GLE

« LSVM

* TwoStep do AS

« STP

* Regras de Associagao
Modelos de Classificagdo

Modelos de classificagdo usam os valores de um ou mais campos de entrada para prever o valor de um ou
mais campos de saida ou resposta. Alguns exemplos dessas técnicas sdo: drvores de decisdo (algoritmo
Arvore C e R, algoritmo de arvore estatistica eficiente, rapido e imparcial, algoritmo Detector de Interagao
Automatico Chi-quadrado e C5.0), regressdo (algoritmos linear, de logistica, linear generalizado e
algoritmo de regressao de Cox), redes neurais, Support Vector Machines e redes bayesianas.

Os modelos de classificagdo ajudam as organizagdes a prever um resultado conhecido, como se um
cliente comprara ou saird ou se uma transagao se ajusta a um padrédo de fraude conhecido. As técnicas de
modelagem incluem aprendizado por méquina, indugdo de regra, identificacdo de subgrupo, métodos
estatisticos e geragdo de modelos multiplos.
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O no Previsor Categdrico Automatico cria e compara indmeros modelos diferentes para
resultados binarios (sim ou néo, perda de clientes ou ndo, e assim por diante), permitindo
escolher a melhor abordagem para uma determinada analise. Varios algoritmos de
modelagem sdo suportados, possibilitando a selegdo dos métodos que vocé deseja usar, as
opgdes especificas para cada e os critérios para comparar os resultados. O né gera um
conjunto de modelos com base nas opgdes especificadas e ranqueia os melhores candidatos de
acordo com os critérios especificados.

O no Previsor Continuo Automatico estima e compara modelos para resultados de intervalos
numéricos continuos usando varios métodos diferentes. O n¢ trabalha da mesma maneira que
o noé Previsor Categoérico Automaético, permitindo escolher os algoritmos para usar e
experimentar com varias combinagdes de op¢des em uma tinica passagem de modelagem. Os
algoritmos suportados incluem redes neurais, Arvore C e R, algoritmo Detector de Interacao
Automatico Chi-quadrado, regressdo linear, regressao linear generalizada e Support Vector
Machines (SVM). Os modelos podem ser comparados com base em correlagio, erro relativo
ou nimero de varidveis usadas.

O n¢ Classificagdo e Regressdo (C e R) gera uma arvore de decisdo que permite prever ou
classificar futuras observagoes. O método usa particionamento recursivo para dividir os
registros de treinamento em segmentos, minimizando as impurezas de cada passo, em que
um noé na arvore é considerado “puro” se 100% dos casos no né estiverem dentro de uma
categoria especifica do campo de resposta. Os campos de entrada e resposta podem ser
intervalos numéricos ou categéricos (nominal, ordinal ou flags); todas as divisdes sdo bindrias
(somente dois subgrupos).

O n6 QUEST fornece um método de classificagdo bindrio para construir drvores de deciséo,
projetadas para reduzir o tempo de processamento necessario para grandes andlises de C e R,
enquanto também reduz a tendéncia localizada nos métodos de arvore de classificagdo para
favorecer entradas que permitam mais divisdes. Campos de entrada podem ser intervalos
numéricos (continuos), mas o campo de resposta deve ser categérico. Todas as divisdes sdo
binarias.

O n6 CHAID gera arvores de decisdo usando estatisticas qui-quadrado para identificar as
divisdes ideais. Ao contrario dos nds Arvore C e R e QUEST, o CHAID pode gerar arvores
ndo bindrias, o que significa que algumas divisdes tém mais de duas ramificagdes. Os campos
de entrada e de resposta podem ser intervalos numéricos (continuos) ou categéricos. CHAID
exaustivo é uma modificagdo de CHAID que executa uma tarefa mais completa de exame de
todas as divisdes possiveis, mas que leva mais tempo para ser calculada.

O n6 C5.0 constréi uma arvore de decisdo ou um conjunto de regras. O modelo trabalha
dividindo a amostra com base no campo que fornece o méaximo de informacdes obtidas em
cada nivel. O campo de resposta deve ser categdrico. Divisdes multiplas em mais de dois
subgrupos sao permitidas.

O n6 Lista de Decisdo identifica subgrupos, ou segmentos, que mostram uma probabilidade
maior ou menor de um determinado resultado binério relativo a populacdo geral. Por
exemplo, vocé pode examinar os clientes com menor probabilidade de migrarem para o
concorrente ou com maior probabilidade de responderem a uma campanha de forma
favoravel. E possivel incorporar seu conhecimento de negécios no modelo incluindo seus
proprios segmentos customizados e visualizando modelos alternativos lado a lado para
comparar os resultados. Os modelos de Lista de Decisdo consistem em uma lista de regras na
qual cada regra tem uma condigdo e um resultado. Regras sdo aplicadas em ordem, e a
primeira regra correspondente determina o resultado.
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Os modelos de regressdo linear preveem uma variavel resposta continua baseada em
relacionamentos lineares entre a resposta e um ou mais preditores.

O n6 PCA /Factor fornece técnicas poderosas de redugdo de dados para reduzir a
complexidade de seus dados. A analise de componentes principais (PCA) localiza
combinagdes lineares dos campos de entrada que realizam as melhores tarefas de captura de
variancia no conjunto de campos inteiro, no qual os componentes sdo ortogonais
(perpendiculares) uns aos outros. A analise fatorial tenta identificar os fatores subjacentes que
explicam o padrao de correlagdes dentro de um conjunto observado de campos. Para ambas
as abordagens, o objetivo é localizar um pequeno niimero de campos derivados que
sumarizam efetivamente as informagées no conjunto de campos original.

O né de Selecdo de Varidvel exibe campos de entrada para remog¢do com base em um
conjunto de critérios (como porcentagem de valores omissos); depois ele ranqueia a
importancia das entradas restantes relativas a uma resposta especificada. Por exemplo, dado
um conjunto de dados com centenas de entradas potenciais, quais tém maior probabilidade
de serem tteis na modelagem de resultados de pacientes?

A analise discriminante faz suposi¢ées mais rigorosas que a regressdo logistica, mas pode ser
uma alternativa de valor ou um suplemento para uma andlise de regressdo logistica quando
essas suposi¢des sdo atendidas.

A regressdo logistica é uma técnica estatistica para ordenar registros com base em valores de
campos de entrada. Ela é andloga a regressdo linear, mas usa um campo de variavel resposta
categorica em vez de um intervalo numérico.

O Modelo Linear Generalizado expande o modelo linear geral para que a variavel
dependente esteja linearmente relacionada aos fatores e as covaridveis por meio de uma
funcao de ligacdo especificada. Além disso, o modelo permite que a varidvel dependente
tenha uma distribui¢do ndo normal. Ele cobre a funcionalidade de um amplo ntimero de
modelos estatisticos, incluindo regressdo linear, regressdo logistica, modelos log-linear para
dados de contagem e modelos de sobrevivéncia censurados por intervalo.

Um modelo linear generalizado misto (GLMM) estende o modelo linear para que a resposta
possa ter uma distribui¢do ndo normal, esteja linearmente relacionada aos fatores e as
covariaveis via uma fung¢do de ligacdo especificada e para que as observagdes possam ser
correlacionadas. Modelos lineares generalizados mistos cobrem uma grande variedade de
modelos, de regressao linear simples a modelos multinivel complexos para dados
longitudinais ndo normais.

O no6 de Regressdo de Cox permite construir um modelo de sobrevivéncia para dados de
sobrevivéncia na presenca de registros censurados. O modelo produz uma fungao de
sobrevivéncia que prevé a probabilidade de o evento de interesse ter ocorrido em um
determinado momento (¢) para determinados valores das varidveis de entrada.

O né Support Vector Machine (SVM) permite ordenar dados em dois grupos sem super
ajuste. SVM trabalha bem com conjuntos de dados grandes, como aqueles com um ntimero
muito grande de campos de entrada.
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- O n6 de Rede Bayesiana permite construir um modelo de probabilidade combinando
= fn evidéncias observadas e registradas com conhecimento do mundo real para estabelecer a
probabilidade de ocorréncias. O né foca nas redes Tree Augmented Naive Bayes (TAN) e
Markov Blanket que sdao usadas principalmente para classificagao.

O no Self-Learning Response Model (SLRM) permite construir um modelo no qual um tnico
novo caso, ou um pequeno nimero de novos casos, pode ser usado para estimar novamente
o modelo sem precisar treinar o modelo outra vez usando todos os dados.

®

O no Séries Temporais estima modelos de suavizagdo exponencial, Média Mével Integrada

AutoRegressiva (ARIMA) univariada e ARIMA multivariada (ou fungdo de transferéncia) para
dados de séries temporais e produz previsdes do desempenho futuro. Um né Séries
Temporais deve ser sempre precedido por um né Intervalos de Tempo.

O n6 k-Nearest Neighbor (KNN) associa um novo caso a categoria ou valor dos objetos k
mais préximos dele no espago do preditor, em que k é um nimero inteiro. Casos semelhantes
ficam préximos uns dos outros e os casos diferentes ficam distantes uns dos outros.

& &
L

. O n6 Spatio-Temporal Prediction (STP) usa dados que contém dados de localiza¢do, campos
ﬁ;‘.ﬁ de entrada para previsdo (preditores), um campo de tempo e um campo de resposta. Cada
localizagdo tem intimeras linhas nos dados que representam os valores de cada preditor em
cada momento da medigdo. Apds os dados serem analisados, eles podem ser usados para
prever valores de resposta em qualquer localizagdo dentro dos dados de forma usados na
analise.

Modelos da Associagdo

Modelos de associagdo localizam padrdes em seus dados nos quais uma ou mais entidades (como eventos,
compras ou atributos) sdo associadas a uma ou mais entidades. Os modelos constroem conjuntos de
regras que definem esses relacionamentos. Aqui os campos dentro dos dados podem agir como entradas
e respostas. Vocé poderia localizar essas associagdes manualmente, mas os algoritmos de regra de
associagdo fazem isso com muito mais rapidez e podem explorar padrdes mais complexos. Os modelos A
Priori e Carma sdo exemplos do uso desses algoritmos. Um outro tipo de modelo de associacdo € um
modelo de deteccdo de sequéncia, que localiza padrdes sequenciais em dados estruturados por tempo.

Modelos de associacdo sdo mais tteis na previsdo de resultados multiplos-por exemplo, clientes que
compraram o produto X também compraram os produtos Y e Z. Os modelos de associacdo associam uma
determinada conclusdo (como decisdo de comprar algo) a um conjunto de condi¢des. A vantagem dos
algoritmos de regra de associa¢do sobre os algoritmos de arvore de decisdo mais padrdo (C5.0 and C&RT)
€ que associa¢des podem existir entre qualquer um dos atributos. Um algoritmo de arvore de decisdo
construira regras com somente uma conclusao, enquanto algoritmos de associagdo tentam localizar varias
regras, sendo que cada uma pode ter uma conclusdo diferente.

Nos de associagio

O no6 A Priori extrai um conjunto de regras dos dados, removendo as regras com o contetido
% de informagdes mais alto. A Priori oferece cinco métodos diferentes de selecao de regras e usa
um esquema de indexagdo sofisticado para processar conjuntos de dados grandes com
eficiéncia. Para grandes problemas, o A Priori geralmente é mais rapido para treinar; ele ndo
tem um limite arbitrario no nimero de regras que podem ser retidas e pode manipular regras
com até 32 condig¢des prévias. O A Priori requer que os campos de entrada e saida sejam
todos categéricos, mas entrega melhor desempenho por ser otimizado para esse tipo de dado.
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O modelo CARMA extrai um conjunto de regras dos dados sem requerer a especificagao de

ﬁﬁﬁ campos de entrada ou saida. Em contraste com o A Priori o n6 CARMA oferece configuracdes
de construgdo para suporte de regra (suporte para antecedente e consequente) em vez de
apenas suporte antecedente. Isso significa que as regras geradas podem ser usadas para uma
variedade maior de aplicativos—por exemplo, para localizar uma lista de produtos ou
servigos (antecedentes) cujo consequente é o item que vocé deseja promover nesta temporada
de férias.

O no6 de Sequéncia descobre regras de associacdo em dados sequenciais ou orientados por
=l tempo. Uma sequéncia é uma lista de conjuntos de itens que tende a ocorrer em uma ordem
s previsivel. Por exemplo, um cliente que compra um aparelho de barbear e uma logao
pos-barba pode comprar um creme de barbear na préxima compra. O né de Sequéncia é
baseado no algoritmo das regras de associacio CARMA, que usa um método eficiente de dois
passos para localizar sequéncias.

O no6 de Regras de Associacdo é semelhante ao né A Priori; no entanto, ao contrario do A

E Priori, o n6 de Regras de Associacdo pode processar dados de lista. Além disso, o n6 de
Regras de Associagdo pode ser usado com IBM SPSS Analytic Server para processar Big Data
e aproveitar a vantagem do processamento paralelo mais répido.

Modelos de Segmentagdo

Modelos de segmentagio dividem os dados em segmentos, ou clusters, de registros com padrdes
semelhantes de campos de entrada. Como eles estdo interessados somente nos campos de entrada, os
modelos de segmentacdo ndo tém um conceito de campos de saida ou resposta. Os exemplos de modelos
de segmentagdo sdo redes Kohonen, armazenamento em cluster de k-médias, clusterizagdo em dois
passos e deteccdo de anomalias.

Segmentagdo de modelos (também conhecidos como " modelos de armazenamento em cluster”) sdo titeis
nos casos em que o resultado especifico é desconhecido (por exemplo, durante a identificacdo de novos
padroes de fraude ou identificacdo de grupos de interesse em sua base de cliente). Os modelos de
armazenamento em cluster focam na identificagdo de grupos de registros semelhantes e na rotulagem dos
registros de acordo com o grupo ao qual eles pertencem. Isso é feito sem o beneficio do conhecimento
prévio sobre os grupos e suas caracteristicas, e isso distingue os modelos de armazenamento em cluster
de outras técnicas de modelagem porque nédo hé saida predefinida ou campo de resposta para o modelo
prever. Nao ha respostas certas ou erradas para esses modelos. Seu valor é determinado pela sua
capacidade de capturar agrupamentos interessantes nos dados e fornecer descri¢oes tteis desses
agrupamentos. Os modelos de armazenamento em cluster geralmente sdo usados para criar clusters ou
segmentos que sdo usados como entradas em andlises subsequentes (por exemplo, segmentando possiveis
clientes em subgrupos homogéneos).

Nés de segmentagio

_ O n6 Cluster Automaético estima e compara modelos de armazenamento em cluster, que
@J identificam grupos de registros com caracteristicas semelhantes. O n6 trabalha da mesma
‘ maneira que outros nés de modelagem automatizados, permitindo experimentar vérias
combinag¢des de opgdes em uma Utnica passagem de modelagem. Modelos podem ser
comparados usando medidas bésicas com as quais vocé tentar filtrar e ranquear a utilidade
dos modelos de cluster e fornecer uma medida baseada na importancia de determinados
campos.
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O n6 K-médias armazena em cluster os dados configurados em grupos distintos (ou clusters).
(% O método define um nimero fixo de clusters, designa registros aos clusters iterativamente e
ajusta os centros de cluster até que os refinamentos adicionais ndo possam mais melhorar o
modelo. Em vez de tentar prever um resultado, o k-médias usa um processo conhecido como
aprendizado ndo supervisionado para descobrir padrdes no conjunto de campos de entrada.

O n6 Kohonen gera um tipo de rede neural que pode ser usado para armazenar o conjunto
de dados em cluster em grupos distintos. Quando a rede estiver totalmente treinada, os
registros semelhantes deverdo estar proximos no mapa de saida, enquanto os registros
diferentes deverao ficar mais afastados. E possivel consultar o nimero de observagdes
capturadas por cada unidade no nugget do modelo para identificar as unidades fortes. Isso
lhe dard uma nogdo do niimero apropriado de clusters.

=2
o

O n6 TwoStep usa um método de clusterizacdo em dois passos. O primeiro passo faz uma
simples passagem pelos dados para compactar os dados de entrada brutos em um conjunto
gerencidvel de subclusters. O segundo passo usa um método de armazenamento em cluster
hierdrquico para mesclar progressivamente os subclusters em clusters cada vez maiores.
TwoStep tem a vantagem de estimar automaticamente o ntimero ideal de clusters para dados
de treinamento. Ele pode manipular tipos mistos de campos e conjuntos grandes de dados de
forma eficiente.

s O n6 de Detec¢do de Anomalias identifica casos incomuns, ou valores discrepantes, que néo
estdo em conformidade com os padrdes de dados “normais”. Com esse né, é possivel

5 identificar valores discrepantes, mesmo que eles ndo se ajustem a nenhum padréo conhecido
anteriormente e mesmo que vocé ndo esteja certo do que estd procurando exatamente.

Modelos de Mineracdo dentro da Base de Dados

IBM SPSS Modeler suporta integracdo com ferramentas de modelagem e minera¢do de dados que estdo
disponiveis a partir dos fornecedores de base de dados, incluindo Oracle Data Miner, IBM DB2
InfoSphere Warehouse e Microsoft Analysis Services. E possivel construir, escorar e armazenar modelos
dentro do banco de dados-tudo isso de dentro do aplicativo IBM SPSS Modeler. Para obter detalhes
completos, consulte o Guia de Mineragio dentro da Base de Dados do IBM SPSS Modeler, disponivel no
produto DVD.

IBM SPSS StatisticsModelos

Se vocé tiver uma cépia do IBM SPSS Statistics instalada e licenciada em seu computador, é possivel
acessar e executar certas rotinas do IBM SPSS Statistics de dentro do IBM SPSS Modeler para construir e
escorar modelos.

Informacoes Adicionais

A documentagdo detalhada dos algoritmos de modelagem também esta disponivel. Para obter mais
informacdes, consulte o Guia de Algoritmos do IBM SPSS Modeler, disponivel no produto DVD.

Construindo Modelos de Divisao

A modelagem de divisdo permite utilizar um tnico fluxo para construir modelos separados para cada
valor possivel de um campo de entrada flag, nominal ou continuo, com todos os modelos resultantes
podendo ser acessados a partir de um nugget do modelo tnico. Os valores possiveis para os campos de
entrada podem ter efeitos muito diferentes no modelo. Com a modelagem de divisdo, é possivel construir
facilmente o modelo de melhor ajuste para cada valor de campo possivel em uma tnica execugdo do
fluxo.
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Observe que as sessdes de modelagem interativa ndo podem utilizar divisdo. Como a modelagem
interativa permite especificar cada modelo individualmente, ndo é vantagem utilizar a divisdo que
constréi diversos modelos automaticamente.

A modelagem de divisdo funciona ao designar um campo de entrada especifico como um campo de
divisdo. Isso podera ser feito ao configurar o papel do campo para Divisdo na especificacdo de Tipo.

E possivel designar apenas os campos com um nivel de medicéo de Flag, Nominal, Ordinal ou Continuo
como campos de divisao.

E possivel designar mais de um campo de entrada como um campo de divisdo. Neste caso, porém, o
numero de modelos criados poderd aumentar enormemente. Um modelo é construido para cada
combinagdo possivel dos valores dos campos de divisdo selecionados. Por exemplo, se trés campos de
entrada, cada um tendo trés valores possiveis, forem designados como campos de divisdo, isto resultara
na criacdo de 27 modelos diferentes.

Mesmo ap6s designar um ou mais campos como campos de divisdo, ainda é possivel escolher se deseja
criar modelos de divisdo ou um modelo tnico, por meio de uma configuragdo de caixa de selegdo no
dialogo de né de modelagem.

Se os campos de divisdo estiverem definidos, mas a caixa de sele¢do ndo for marcada, apenas um tnico
modelo serd gerado. Da mesma forma, se a caixa de selecdo estiver marcada, mas nenhum campo de
divisdo for definido, a divisdo serd ignorada e um modelo tinico sera gerado.

Ao executar o fluxo, os modelos separados sdo construidos atrds dos cendrios para cada valor possivel do
campo ou campos de divisdo, mas apenas um tnico nugget do modelo serad colocado na paleta de
modelos e na tela de fluxo. Um nugget de modelo de divisdo é indicado pelo simbolo de divisdo, que sédo
dois retangulos cinzas sobrepostos na imagem do nugget.

Ao procurar pelo nugget do modelo de divisdo, vocé verd uma lista de todos os modelos separados que
foram construidos.

E possivel investigar um modelo individual a partir de uma lista clicando duas vezes no icone do nugget
no visualizador. Fazer isso abre uma janela do navegador padrdo para o modelo individual. Quando o
nugget estiver na tela, clicar duas vezes em uma miniatura de gréfico abre o grafico em tamanho integral.
Consulte o tépico [“Visualizador de Modelo de Divisdo” na pégina 48| para obter mais informacdes.

Depois que um modelo tiver sido criado como um modelo de divisdo, ndo serd possivel remover o
processamento de divisao, nem desfazer a divisdo posteriormente a partir de um né ou nugget de
modelagem de divisdo.

Exemplo. Um varejista nacional deseja estimar as vendas por categoria do produto em cada uma de suas
lojas no pais. Usando a modelagem de divisdo, ele designa o campo Loja de seus dados de entrada como
um campo de divisdo, permitindo construir modelos separados para cada categoria em cada loja em uma
Unica operacdo. Em seguida, ele pode usar as informagdes resultantes para controlar os niveis de estoque
de modo muito mais preciso do que faria com apenas um tinico modelo.

Dividindo e Particionando

A divisdo possui alguns recursos em comum com o particionamento, mas sdo usados de maneiras muito
diferentes.

O Particionamento divide o conjunto de dados aleatoriamente em duas ou trés partes: treinamento, teste
e (opcionalmente) validagdo, e é utilizado para testar o desempenho de um modelo tnico.
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A Divisdo divide o conjunto de dados em tantas partes quanto houver valores possiveis para um campo
de divisdo, e é usada para construir diversos modelos.

O particionamento e a divisdo operam de modo totalmente independente um do outro. E possivel
escolher qualquer um deles, ambos ou nenhum em um né de modelagem.

Nos de Modelagem que Suportam Modelos de Divisao

Um nimero de nés de modelagem pode criar modelos de divisdo. As excegdes sdo Cluster Automatico,
Séries Temporais, PCA /Fator, Selecdo de Variaveis, SLRM, os modelos de associagdo (a priori, Carma e
Sequéncia), os modelos de armazenamento em cluster (K-Médias, Kohonen, TwoStep e Anomalia),
Modelo do Estatisticas e os nés utilizados para modelagem dentro da base de dados.

Os nés de modelagem que suportam modelagem de divisdo sdo:

C )

%ET Arvore C&R o f‘ Rede Bayesiana

éu:):r\ QUEST E GenLin
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Rede neural Classificador Automatico

y Lista de Decisado Numeragdo Automaética

E Regressdo

Logistica

s h\ )
LL Discriminante \&“ SVM

Variaveis Afetadas pela Divisao

O uso de modelos de divisdo afeta diversas variaveis do IBM SPSS Modeler de varias formas. Esta se¢édo
fornece orientacdo sobre como utilizar os modelos de divisdo em conjunto com outros nés em um fluxo.

No6s Operagoes de Registro
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Ao utilizar modelos de divisdo em um fluxo que contém um né Amostra, estratifique os registros pelo
campo de divisdo para atingir uma amostragem igual de registros. Essa opgdo esta disponivel quando
escolher Complexo como o método de amostra.

Se o fluxo contiver um né Balanceamento, observe que o balanceamento se aplicard ao conjunto geral de
registros de entrada, e ndo ao subconjunto de registros dentro de uma divisao.

Ao agregar registros por meio de um né Agregado, configure os campos de divisdo para serem
campos-chave, se desejar calcular agregados para cada divisdo.

Nos Operagoes de Campo
O n6 Tipo é onde vocé especifica qual campo ou campos serdo utilizados como campos de divisdo.

Observe que, embora o né6 Combinacio seja utilizado para combinar dois ou mais nuggets do modelo,
ele ndo pode ser utilizado para reverter a agdo de divisdo, ja que os modelos de divisdo estdo contidos
em um nugget do modelo tnico.

Noés de modelagem

Os modelos de divisdo ndo suportam o célculo da importancia do preditor (a importancia relativa dos
campos de entrada do preditor na estimativa do modelo). As configuragdes da importancia do preditor
sdo ignoradas durante a construcdo de modelos de divisao.

O n6 KNN (vizinho mais préximo) suportard os modelos de divisdo somente se ele estiver configurado
para prever um campo de destino. A configuracdo alternativa (apenas identificar vizinhos mais préximos)
ndo cria um modelo. Se a opg¢do "Selecionar automaticamente k" for escolhida, cada um dos modelos de
divisdo podera ter um ndmero diferente de vizinhos mais préximos. Assim, o niimero de colunas geradas
em um modelo global sera igual ao maior ntimero de vizinhos mais préximos localizados em todos os
modelos de divisdo. Para os modelos de divisdo em que o ntimero de vizinhos mais préoximos é menor
que esse maximo, haverd um numero correspondente de colunas preenchidas com valores $null.
Consulte o tépico ["N6 KNN” na pégina 349 para obter mais informagdes.

No6s de modelagem da base de dados

Os nés de modelagem dentro da base de dados ndo suportam modelos de divisao.

Nuggets do modelo

Exportar para o PMML a partir de um nugget do modelo de divisdo nédo é possivel porque o nugget

contém diversos modelos e o PMML néo suporta esse empacotamento. No entanto, é possivel exportar
em HTML ou em texto.

Opcoes de Campos do N6 de Modelagem

Todos os nés de modelagem possuem uma guia Campos, na qual é possivel especificar os campos a
serem utilizados na construgdo do modelo.

Antes de poder construir um modelo, é necessério especificar quais campos vocé deseja utilizar como
destinos e como entradas. Com algumas exceg¢des, todos os nés de modelagem utilizardo as informagoes
de campo a partir de um né Tipo de envio de dados. Se vocé estiver utilizando um né Tipo para
selecionar campos de entrada e de destino, ndo serd necessério alterar nada nesta guia. (As excecdes
incluem o né Sequéncia e o n6 Extragdo de Texto, que requerem que as configuragdes de campo sejam
especificadas no n6 de modelagem).
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Usar configura¢des do né de tipo. Essa opcdo instrui o né a utilizar as informagdes de campo a partir de
um noé Tipo de envio de dados. Esse é o padréo.

Usar configura¢des customizadas. Essa opcdo instrui o n6 a utilizar as informagdes de campo
especificadas aqui ao invés das informagées fornecidas em qualquer né ou nés Tipo de envio de dados.
Apbs selecionar esta opcgao, especifique os campos abaixo conforme necessério.

Nota: nem todos os campos sdo exibidos para todos os nés.

Usar formato transacional (apenas nés a priori, CARMA, Regras de Associacdo da MS e Oracle a
priori). Marque esta caixa de selecdo se os dados de origem estiverem em transacional formato. Os
registros nesse formato possuem dois campos, um para ID e outro para contetido. Cada registro
representa uma Unica transacdo ou item, e os itens associados estdo vinculados por terem o mesmo ID.
Desmarque essa caixa se os dados estiverem em formato tabular, em que os itens sdo representados
por flags separados, cada campo de flag representa a presenca ou auséncia de um item especifico e
cada registro representa um conjunto completo de itens associados. Consulte o tépico [“Dados Tabulares|
[versus Transacionais” na pagina 260| para obter mais informacdes.

— ID. Para dados transacionais, selecione um campo de ID na lista. Campos numéricos ou simbdlicos
podem ser utilizados como o campo de ID. Cada valor exclusivo deste campo deve indicar uma
unidade especifica de andlise. Por exemplo, em um aplicativo de cesta de mercado, cada ID pode
representar um cliente tinico. Para um aplicativo de andlise de log da web, cada ID pode representar
um computador (pelo endereco IP) ou um usudério (pelos dados de login).

— IDs sdo contiguos. (apenas nés a priori e CARMA) Se seus dados estiverem pré-ordenados de
forma que todos os registros com o mesmo ID sejam agrupados no fluxo de dados, selecione esta
opgédo para acelerar o processamento. Se seus dados ndo estiverem pré-ordenados (ou se vocé nido
tiver certeza), deixe essa opgdo desmarcada e o né ordenard os dados automaticamente.

Nota: se seus dados ndo estiverem classificados e vocé selecionar essa op¢do, resultados invalidos
poderdo ser obtidos no seu modelo.

— Contetdo. Especifique um ou mais campos de contetido para o modelo. Esses campos contém os
itens de interesse na modelagem de associagio. E possivel especificar diversos campos de sinalizagdo
(se os dados estiverem em formato tabular) ou um campo nominal tnico (se os dados estiverem em
formato transacional).

Resposta. Para modelos que requerem um ou mais campos de destino, selecione os campos de
destino. Isso é semelhante a configurar o papel do campo para Destino em um né Tipo.

Avaliacdo. (apenas para modelos de Cluster Automatico). Nenhum destino é especificado para
modelos de cluster, no entanto, é possivel selecionar um campo de avaliacdo para identificar seu nivel
de importancia. Além disso, é possivel avaliar o qudo bem os clusters diferenciam os valores deste
campo que, por sua vez, indica se os clusters podem ser utilizados para prever este campo. Nota o
campo de avaliagdo deve ser uma sequéncia com mais de um valor.

— Entradas. Selecione um ou mais campos de entrada. Isso é semelhante a configurar o papel do
campo para Entrada em um né Tipo.

— Particdo. Este campo permite especificar um campo utilizado para particionar os dados em amostras
separadas para os estdgios de treinamento, de teste e de validacdo de construgao de modelo. Ao
utilizar uma amostra para gerar o modelo e uma amostra diferente para testa-lo, é possivel obter
uma boa indicagdo do qudo bem o modelo serd generalizado para conjuntos de dados maiores que
forem semelhantes aos dados atuais. Se diversos campos de partigdo tiverem sido definidos usando
os nds Tipo ou Partigdo, um campo de partigdo tinico devera ser selecionado na guia Campos em
cada n6 de modelagem que utiliza particionamento. (Se apenas uma partigdo estiver presente, ela
sera utilizada automaticamente sempre que o particionamento estiver ativado). Além disso, observe
que para aplicar a particdo selecionada a sua anélise, o particionamento também deverd ser ativado
na guia Opgdes de Modelo para o né. (Desmarcar esta opgdo permite desativar o particionamento
sem alterar as configura¢des do campo).

Divisbes. Para os modelos de divisao, selecione o campo ou campos de divisdo. Isso é semelhante a
configurar o papel do campo para Divisdo em um né Tipo. E possivel designar apenas os campos com
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um nivel de medicdo de Flag, Nominal, Ordinal ou Continuo como campos de divisdo. Os campos
escolhidos como campos de divisdo ndo podem ser utilizados como campos de destino, de entrada, de
particdo, de frequéncia ou de ponderacdo. Consulte o tépico [“Construindo Modelos de Divisdo” nal

dgina 28| para obter mais informacoes.

* Usar campo de frequéncia. Esta opgao permite selecionar um campo como uma ponderagao de
frequéncia. Use esta opgao se os registros em seus dados de treinamento representarem mais de uma
unidade cada, por exemplo, se estiver usando dados agregados. Os valores do campo devem ser o
ntimero de unidades representadas por cada registro. Consulte o tépico [“Usando Campos de|
[Frequéncia e de Ponderagéo”| para obter mais informagdes.

Nota: se a mensagem de erro Metadados (em campos de entrada/saida) invalidos for exibida, assegure-se
de ter especificado todos os campos que forem necessarios, como o campo de frequéncia.

* Usar campo de ponderacdo. Esta op¢do permite selecionar um campo como uma ponderacio de caso.
As ponderacdes de caso sdo utilizadas para considerar as diferencas na varidncia nos niveis do campo
de saida. Consulte o tépico [“Usando Campos de Frequéncia e de Ponderacio’] para obter mais
informagdes.

* Subsequentes. Para nés de inducdo de regra (a priori), selecione os campos a serem usados como
subsequentes no conjunto de regras resultante. (Isso corresponde aos campos com papel Destino ou
Ambos em um né Tipo).

* Antecedentes. Para nés de inducédo de regra (a priori), selecione os campos a serem usados como
antecedentes no conjunto de regras resultante. (Isso corresponde aos campos com papel Entrada ou
Ambos em um né Tipo).

Alguns modelos possuem uma guia Campos que difere daqueles descritos nesta secéo.

+ Consulte o tépico [“Opcdes de Campos do N6 Sequéncia” na pagina 276| para obter mais informacdes.

+ Consulte o tépico [‘Opcdes de Campos do N6 CARMA” na pégina 264] para obter mais informagdes.

Usando Campos de Frequéncia e de Ponderacao

Os campos de frequéncia e de ponderagdo sdo utilizados para dar importancia extra para alguns registros

sobre outras, por exemplo, porque vocé sabe que uma parte da populacdo esta sub-representada nos

dados de treinamento (ponderacdo) ou porque um registro representa um ntimero de casos idénticos

(frequéncia).

* Os valores para um campo de frequéncia devem ser nimeros inteiros positivos. Os registros com uma
ponderacgdo de frequéncia negativa ou zero sdo excluidos da andlise. As ponderag¢des de frequéncia de
niimeros ndo inteiros sdo arredondadas para o nimero inteiro mais préximo.

* Os valores de ponderacédo de caso devem ser positivos, mas ndo precisam ser valores de ntimero
inteiro. Os registros com uma ponderacdo de caso negativa ou zero sao excluidos da andlise.

Escorando Campos de Frequéncia e de Ponderacao

Os campos de frequéncia e de ponderacao sdo utilizados nos modelos de treinamento, mas néo sido
utilizados na escoragem porque o escore para cada registro baseia-se em suas caracteristicas,
independentemente de quantos casos ele representar. Por exemplo, suponha que vocé tenha os dados na
tabela a seguir.

Tabela 1. Exemplo de dados

Casado Respondeu
Sim Sim
Sim Sim
Sim Sim
Sim Nao

Capitulo 3. Visao Geral de Modelagem 33



Tabela 1. Exemplo de dados (continuagéo)

Casado Respondeu
Nao Sim
Nao Nao
Nao Nao

Com base nisso, vocé conclui que trés das quatro pessoas casadas responderam a promogao, e duas das
trés pessoas nao casadas nao responderam. Portanto, vocé escorard quaisquer novos registros de acordo,
conforme mostrado na tabela a seguir.

Tabela 2. Exemplo de registros escorados

Casado $-Respondeu $RP-Respondido
Sim Sim 0,75 (trés/quatro)
Nao Nao 0,67 (dois/trés)

Como alternativa, é possivel armazenar seus dados de treinamento de modo mais compacto utilizando
um campo de frequéncia, conforme mostrado na tabela a seguir.

Tabela 3. Exemplo alternativo de registros escorados

Casado Respondeu Frequéncia
Sim Sim 3
Sim Nao 1
Nao Sim 1
Nao Nao 2

Como isso representa exatamente o mesmo conjunto de dados, vocé construird o mesmo modelo e
prevera as respostas com base exclusivamente no estado civil. Se vocé tiver dez pessoas casadas em seus
dados de escoragem, vocé prevera Sim para cada uma delas, independentemente se forem apresentadas
como dez registros separados ou como um registro com um valor de frequéncia de 10. A ponderacao,
embora geralmente ndo seja um niimero inteiro, pode ser considerada como indicando da mesma forma a
importancia de um registro. E por isso que os campos de frequéncia e de ponderagio nao sio utilizados
quando escorar os registros.

Avaliando e Comparando Modelos

Alguns tipos de modelo suportam campos de frequéncia, outros suportam campos de ponderacédo e
outros suportam ambos. Mas em todos os casos em que eles se aplicam, eles sdo utilizados apenas para
construcdo de modelo e ndo sdo considerados ao avaliar os modelos utilizando um né Avaliagdo ou um
nd Analise, ou quando classificar modelos utilizando a maioria dos métodos suportados pelos nds
Classificador Automatico e Numeragdo Automatica.

* Ao comparar modelos (usando graficos de avaliagdo, por exemplo), os valores de frequéncia e de
ponderagdo serdo ignorados. Isso permite uma comparacdo de nivel entre modelos que utilizam esses
campos e modelos que ndo utilizam, mas significa que, para uma avaliagdo precisa, um conjunto de
dados que represente com precisdo a populacdo sem depender de um campo de frequéncia ou de
ponderagdo deve ser utilizado. Na prética, isso pode ser feito ao assegurar que os modelos sejam
avaliados utilizando uma amostra de teste na qual o valor do campo de frequéncia ou de ponderagéo é
sempre nulo ou 1. (Esta restrigdo se aplica apenas quando avaliar modelos; se os valores de frequéncia
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ou de ponderagdo forem sempre 1 para ambas as amostras de treinamento e de teste, ndo havera
motivo para utilizar esses campos em primeira instancia).

* Se utilizar o Classificador Automatico, a frequéncia podera ser levada em conta se os modelos forem
classificados com base no Lucro, de modo que esse método é recomendado nesse caso.

* Se necessério, é possivel dividir os dados em amostras de treinamento e de teste utilizando um né
Particdo.

Opcoes de Analise do N6 de Modelagem

Muitos nés de modelagem incluem uma guia Andlise que permite obter informagdes de importancia do
preditor com escores de propensdo bruta e ajustada.

Avaliagdo de modelo

Calcular a importancia do preditor. Para modelos que produzem uma medida apropriada de
importancia, é possivel exibir um grafico que indica a importancia relativa de cada preditor na estimativa
do modelo. Geralmente, vocé deseja concentrar seus esfor¢os de modelagem nos preditores que forem de
maior importancia e considerar eliminar ou ignorar aqueles que forem de menor importancia. Observe
que a importancia do preditor poderd levar mais tempo para calcular para alguns modelos,
principalmente quando estiver trabalhando com grandes conjuntos de dados, e é desativada por padréo
para alguns modelos como resultado. A importancia do preditor ndo estd disponivel para modelos de
lista de decisdo. Consulte o tépico ['Importincia do preditor” na pagina 44| para obter mais informagdes.

Escores de Propensao

Os escores de propensdo podem ser ativados no né de modelagem e na guia Configuragdes no nugget do
modelo. Esta funcionalidade estard disponivel apenas quando o destino selecionado for um campo de
flag. Consulte o tépico |[“Escores de Propensdo” na pagina 36| para obter mais informacdes.

Calcular escores de propensao bruta. Os escores de propensdo bruta sdo derivados do modelo com base
apenas nos dados de treinamento. Se o modelo prever o valor true (responderd), entdo a propensdo sera a
mesma que P, em que P é a probabilidade da predi¢do. Se o modelo prever o valor false, entdo e
propensao é calculada como (1-P).

* Se vocé escolher essa opgdo ao construir o modelo, os escores de propensdo serdo ativados no nugget
do modelo por padrdo. No entanto, sempre é possivel optar por ativar os escores de propensdo bruta
no nugget do modelo independentemente se vocé selecionéd-los no né6 de modelagem ou nao.

* Ao escorar o modelo, os escores de propensdo bruta serdo incluidos em um campo com as letras RP
anexadas ao prefixo padrdo. Por exemplo, se as predi¢des estiverem em um campo denominado
$R-churn, o nome do campo de escore de propensdo serd $RRP-churn.

Calcular escores de propensao ajustada. As propensdes brutas baseiam-se puramente nas estimativas
fornecidas pelo modelo, que podem ser super ajustadas e gerar estimativas de propensdo super otimistas.
As propensdes ajustadas tentam compensar isso ao examinar como o modelo é executado nas parti¢des
de teste ou de validagdo e ajustar as propensdes para fornecer uma estimativa melhor de acordo.

* Essa configuragdo requer que um campo de particdo valido esteja presente no fluxo.

+ Diferentemente dos escores de confianga bruta, os escores de propensdo ajustada devem ser calculados
ao construir o modelo; caso contrario, eles ndo estardo disponiveis quando escorar o nugget do
modelo.

* Ao escorar o modelo, os escores de propensdo ajustada serdo incluidos em um campo com as letras AP
anexadas ao prefixo padrdo. Por exemplo, se as predigdes estiverem em um campo denominado
$R-churn, o nome do campo de escore de propensdo serd $RAP-churn. Os escores de propensdo
ajustada ndo estdo disponiveis para modelos de regressao logistica.

* Ao calcular os escores de propensao ajustada, a particdo de teste ou de validacdo utilizada para o
calculo ndo deverd ter sido balanceada. Para evitar isso, assegure-se de que a opcao Balancear somente
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dados de treinamento esteja selecionada em qualquer né Balanceamento de envio de dados. Além
disso, se uma amostra complexa tiver sido obtida anteriormente, isto invalidara os escores de
propensao ajustada.

* Os escores de propensdo ajustada nao estdo disponiveis para modelos de arvore e de conjunto de
regras "impulsionados". Consulte o tépico [“Modelos do C5.0 Impulsionados” na péagina 124] para obter
mais informacoes.

Baseado em. Para que os escores de propensdo ajustada sejam calculados, um campo de parti¢do deverd
estar presente no fluxo. E possivel especificar se deseja utilizar a particio de teste ou de validacio para
este calculo. Para obter melhores resultados, a particdo de teste ou de validagdo deverd incluir pelo
menos tantos registros quanto a particdo usou para treinar o modelo original.

Escores de Propensao

Para modelos que retornam uma predicgdo sim ou ndo, é possivel solicitar escores de propensdo além da
predicao padréo e de valores de confianga. Os escores de propensdo indicam a probabilidade de um
determinado resultado ou resposta. A tabela a seguir contém um exemplo.

Tabela 4. Escores de propenséo

Cliente Propensao para responder
Joe Smith 35%
Jane Smith 15%

Os escores de propensdo estdo disponiveis apenas para modelos com respostas flag e indicam a
probabilidade do valor True definido para o campo, conforme especificado em uma origem ou né Tipo.

Escores de Propensdo Versus Escores de Confianga

Os escores de propensdo diferem dos escores de confianga que se aplicam a predigdo atual,
independentemente de sim ou ndo. Nos casos em que a predigdo é ndo, por exemplo, uma alta confianca
na verdade significa uma alta probabilidade de ndo como resposta. Os escores de propensdo contornam
essa limitagdo para permitir a comparacdo em todos os registros. Por exemplo, uma predigdo ndo com
uma confianga de 0,85 é convertida em uma propensdo bruta de 0,15 (ou 1 menos 0,85).

Tabela 5. Escores de confiangca

Cliente Predicdo Confianca
Joe Smith Iré responder .35

P
Jane Smith Nao ir4 responder .85

Obtendo Escores de Propensao

* Os escores de propensdo podem ser ativados na guia Andlise no né de modelagem ou na guia
Configuragdes no nugget do modelo. Esta funcionalidade estard disponivel apenas quando o destino
selecionado for um campo de flag. Consulte o topico [“Opcdes de Anélise do N6 de Modelagem” na|
para obter mais informagoes.

* Os escores de propensdo também podem ser calculados pelo né Combinacdo, dependendo do método
de combinagdo utilizado.

Calculando Escores de Propensdo Ajustada
Os escores de propensdo ajustada sdo calculados como parte do processo de construgdo do modelo, e ndao

estardo disponiveis de outra forma. Depois que o modelo é construido, ele é escorado utilizando os dados
da particdo de teste ou de validagdo e um novo modelo para entregar os escores de propensdo ajustada é
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construido ao analisar o desempenho do modelo original nessa parti¢do. Dependendo do tipo de modelo,
um dos dois métodos pode ser utilizado para calcular os escores de propensdo ajustada.

* Para os modelos de conjunto de regras e de drvore, os escores de propensao ajustada sdo gerados ao
recalcular a frequéncia de cada categoria em cada né da arvore (para modelos de arvore) ou o suporte
e a confianga de cada regra (para modelos de conjunto de regras). Isso resulta em um novo conjunto de
regras ou modelo de arvore que é armazenado com o modelo original, a ser utilizado sempre que os
escores de propensdo ajustada forem solicitados. Cada vez que o modelo original é aplicado aos novos
dados, o novo modelo podera subsequentemente ser aplicado ao escores de propensdo bruta para gerar
os escores ajustados.

* Para outros modelos, os registros produzidos ao escorar o modelo original na parti¢do de teste ou de
validagdo sdo entdo categorizados pelos seus escores de propensdo bruta. Em seguida, um modelo de
rede neural é treinado e define uma funcdo ndo linear que é mapeada da propensdo bruta média em
cada categoria para a propensdo média observada na mesma categoria. Conforme observado
anteriormente para os modelos de drvore, o modelo de rede neural resultante é armazenado com o
modelo original e pode ser aplicado aos escores de propensdo bruta sempre que os escores de
propensdo ajustada forem solicitados.

Cuidado ao considerar valores omissos na parti¢io de teste. O tratamento de valores de entrada omissos
na parti¢do de teste/validacdo varia por modelo (consulte algoritmos de escoragem de modelo
individuais para obter detalhes). O modelo C5 ndo pode calcular propensoes ajustadas quando houver
entradas omissas.

Custos de classificacao errada

Em alguns contextos, determinados tipos de erros sdo mais caros que outros. Por exemplo, pode ser mais
caro classificar um solicitante de crédito de alto risco como baixo risco (um tipo de erro) do que
classificar um solicitante de baixo risco como alto risco (um tipo diferente de erro). Os custos de
classificacdo errada permitem especificar a importancia relativa de diferentes tipos de erros de predigdo.

Os custos de classificagdao errada sdo basicamente ponderagdes aplicadas a resultados especificos. Essas
ponderagdes sdo fatoradas no modelo e podem, na realidade, alterar a predi¢do (como uma forma de
proteger contra erros caros).

Com excec¢do dos modelos do C5.0, os custos de classificagdo errada ndo serdo aplicados ao escorar um
modelo e ndo sdo levados em conta quando classificar ou comparar modelos usando um n¢ Classificador
Automaético, grafico de avaliacdo, ou né Analise. Um modelo que inclui custos poderd ndo produzir
menos erros do que aquele que nao inclui e podera ndo ter uma classificacdo mais alta em termos de
precisdo geral, mas provavelmente executard melhor em termos praticos por possuir um viés integrado a
favor de erros menos caros.

A matriz de custo mostra o custo para cada combinagdo possivel de categoria predita e categoria real. Por
padrao, todos os custos de classificagdo errada sdo configurados como 1,0. Para inserir valores de custo
customizado, selecione Usar custos de classifica¢do errada e insira os valores customizados na matriz de
custo.

Para alterar um custo de classificagdo errada, selecione a célula correspondente a combinac¢do desejada de
valores preditos e reais, exclua o contetido existente da célula e insira o custo desejado para a célula. Os
custos ndo sdo simétricos automaticamente. Por exemplo, se vocé configurar o custo de classificagdo
errada de A como B para 2,0, o custo da classificacdo errada de B como A ainda terd o valor padrdo de
1,0, a menos que vocé também o altere explicitamente.

Nota: Apenas o modelo Arvores de Decisdo permite que os custos sejam especificados no momento da
construgao.
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Nuggets do Modelo

o 4

Figura 19. Nugget do modelo

Um nugget do modelo é um contéiner para um modelo, ou seja, o conjunto de regras, de férmulas ou de
equagdes que representam os resultados das operagdes de construgdo de seu modelo no IBM SPSS
Modeler. O principal propdsito de um nugget é escorar dados para gerar predigdes ou permitir analise
adicional das propriedades do modelo. Abrir um nugget do modelo na tela permite ver varios detalhes
sobre o modelo, como a importancia relativa dos campos de entrada na criagdo do modelo. Para
visualizar as predicOes, é necessario anexar e executar um processo adicional ou né de saida. Consulte o
topico [“Utilizando Nuggets do Modelo em Fluxos” na pagina 49| para obter mais informagdes.
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Figura 20. Ligagdo de modelo do n6é de modelagem para o nugget do modelo

Ao executar com sucesso um n6 de modelagem, um nugget do modelo correspondente é colocado na tela
de fluxo, na qual ele é representado por um icone dourado em forma de losango (dai o nome "nugget").
Na tela de fluxo, o nugget é mostrado com uma conexao (linha sélida) com o né adequado mais préximo
antes do n6 de modelagem, e um link (linha pontilhada) com o préprio né de modelagem.

O nugget também é colocado na paleta Modelos no canto superior direito da janela do IBM SPSS
Modeler. Em qualquer local, os nuggets podem ser selecionados e procurados para visualizar detalhes do
modelo.

Os nuggets sdo sempre colocados na paleta Modelos quando um né de modelagem é executado com
sucesso. E possivel configurar uma opgdo do usudrio para controlar se o nugget também é colocado na
tela de fluxo.

Os topicos a seguir fornecem informagdes sobre como utilizar nuggets do modelo no IBM SPSS Modeler.
Para obter um entendimento detalhado dos algoritmos utilizados, consulte o Guia de Algoritmos do IBM
SPSS Modeler , disponivel na pasta \Documentation no DVD para IBM SPSS Modeler.

Ligacoes de Modelo

Por padrdo, um nugget é mostrado na tela com uma ligagdo para o né6 de modelagem que o criou. Isso é
atil principalmente em fluxos complexos com varios nuggets, permitindo identificar o nugget que sera
atualizado por cada né de modelagem. Cada ligagdo contém um simbolo para indicar se o modelo é
substituido quando o né de modelagem é executado. Consulte o tépico |[“Substituindo um Modelo” nal
para obter mais informagdes.

Definindo e Removendo Ligacoes de Modelo
E possivel definir e remover ligages manualmente na tela. Quando estiver definindo uma nova ligagao, o
cursor muda para o cursor de ligagdo.
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Figura 21. Cursor de ligacdo

Definindo uma nova ligacdo (menu de contexto)

1. Clique com o botdo direito no né de modelagem no qual vocé deseja que a ligagdo inicie.
2. Escolha Definir Ligacdo de Modelo no menu de contexto.

3. Clique no nugget no qual deseja que a ligacdo termine.

Definindo uma nova ligagdo (menu principal)
1. Clique no n6 de modelagem a partir do qual deseja que a ligacao inicie.
2. No menu principal, escolha:

Editar > N6 > Definir Ligacao de Modelo

3. Clique no nugget no qual deseja que a ligagdo termine.

Removendo uma ligacao existente (menu de contexto)
1. Clique com o botdo direito no nugget no término da ligagdo.
2. Escolha Remover Ligacdio de Modelo no menu de contexto.

Como alternativa:
1. Clique com o botdo direito no simbolo no meio da ligacao.
2. Escolha Remover Ligacao no menu de contexto.

Removendo uma ligacdo existente (menu principal)
1. Clique no n6 de modelagem ou no nugget do qual deseja remover a ligacao.
2. No menu principal, escolha:

Editar > N6 > Remover Ligacao de Modelo

Copiando e Colando Ligacoes de Modelo

Se vocé copiar um nugget vinculado, sem seu n6é de modelagem, e cola-lo no mesmo fluxo, o nugget serd
colado com uma ligagdo para o nd de modelagem. Uma nova ligacdo possui o mesmo status de
substituicio de modelo (consulte [“Substituindo um Modelo” na pagina 40) como a ligacdo original.
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Figura 22. Copiando e colando um nugget vinculado

Se vocé copiar e colar um nugget com seu né de modelagem vinculado, a ligagdo serd mantida se os
objetos forem colados no mesmo fluxo ou em um novo fluxo.
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Figura 23. Copiando e colando um nugget vinculado

Nota: se vocé copiar um nugget vinculado, sem seu n6 de modelagem, e colar o nugget em um novo
fluxo (ou em um SuperNode que nido contém o né de modelagem), a ligacdo serd quebrada e apenas o
nugget serd colado.

Ligacoes de Modelo e SuperNodes

Se vocé definir um SuperNode para incluir o né de modelagem ou o nugget do modelo de um modelo
vinculado (mas ndo ambos), a ligacdo serd quebrada. Expandir o SuperNode nédo restaura a ligacdo; isso
podera ser feito apenas desfazendo a criacdo do SuperNode.

Substituindo um Modelo

E possivel escolher se deseja substituir (ou seja, atualizar) um nugget existente na reexecugao do né de
modelagem que criou o nugget. Se a opg¢do de substitui¢do for desativada, um novo nugget sera criado
quando reexecutar o né de modelagem.

Nota: substituir um modelo é diferente de atualizar um modelo, pois isso refere-se a atualizar um modelo
em um cenario.

Cada ligagdo do n6 de modelagem com o nugget contém um simbolo para indicar se o modelo é
substituido quando o n6é de modelagem é reexecutado.
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Figura 24. Ligacdo de modelo com substituicdo de modelo ativada

A ligagdo ¢ inicialmente mostrada com a substituicdo de modelo ativada, representada por um pequeno
simbolo de sol na ligagdo. Nesse estado, reexecutar o né de modelagem em uma extremidade da ligacdo
apenas atualizard o nugget na outra extremidade.
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Figura 25. Ligagdo de modelo com substituicdo de modelo desativada
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Se a substituicdo de modelo estiver desativada, o simbolo de ligacdo sera substituido por um ponto cinza.
Nesse estado, reexecutar o né6 de modelagem em uma extremidade da ligagdo incluird uma nova versao
atualizada do nugget na tela.

Em qualquer caso, na paleta de Modelos, o nugget existente é atualizado ou um novo nugget é incluido,
dependendo da configuracdo da opcado de sistema Substituir modelo anterior.

Ordem de Execucéo

Ao executar um fluxo com diversas ramifica¢des contendo nuggets do modelo, o fluxo é primeiro
avaliado para assegurar que uma ramificacdo com a substitui¢do de modelo ativada seja executada antes
de qualquer ramificacdo que utiliza o nugget do modelo resultante.

Se seus requisitos forem mais complexos, serd possivel configurar a ordem de execu¢do manualmente por
meio de scripts.

Alterando a Configuracdo de Substituicio de Modelo

Para alterar a configuragdo da substituicdo de modelo:
1. Clique com o botdo direito no simbolo na ligacao.
2. Escolha Ativar/Desativar Substituicio de Modelo, conforme desejado.

Nota: a configuracdo de substituicdo de modelo em uma ligagdo de modelo substitui a configuracdo na
guia Notificagdes do didlogo Op¢des do Usudrio (Ferramentas > Op¢des > Opgdes do Usudrio).

A Paleta de Modelos

A paleta de modelos (na guia Modelos na janela de gerenciadores) permite utilizar, examinar e modificar
nuggets do modelo de vérias maneiras.
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Figura 26. Paleta de Modelos

Clicar com o botédo direito em um nugget do modelo na paleta de modelos abre um menu de contexto
com as opgdes a seguir:

* Incluir No Fluxo. Inclui o nugget do modelo no fluxo atualmente ativo. Se houver um né selecionado
no fluxo, o nugget do modelo serd conectado ao né selecionado quando essa conexao for possivel ou,
caso contrario, a0 né mais préoximo possivel. O nugget é exibido com uma ligagdo para o né de
modelagem que criou o modelo, se esse n6 ainda estiver no fluxo.

* Procurar. Abre o navegador de modelo para o nugget.

* Renomear e Anotar. Permite renomear o nugget do modelo e/ou modificar a anotagdo do nugget.
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* Gerar N6 de Modelagem. Se vocé tiver um nugget do modelo que deseja modificar ou atualizar e o
fluxo utilizado para criar o modelo néo estiver disponivel, serd possivel usar essa opgdo para recriar
um né de modelagem com as mesmas opgdes usadas para criar o modelo original.

* Salvar Modelo, Salvar Modelo Como. Salva o nugget do modelo em um arquivo bindrio de modelo
gerado externo (.gm).

* Armazenar Modelo. Armazena o nugget do modelo no IBM SPSS Collaboration and Deployment
Services Repository.

* Exportar PMML. Exporta o nugget do modelo como linguagem de marcagdes de modelo preditivo
(PMML), que pode ser utilizado para escorar novos dados fora do IBM SPSS Modeler. A opgdo
Exportar PMML esta disponivel para todos os nds de modelo gerados.

* Incluir no Projeto. Salva o nugget do modelo e o inclui no projeto atual. Na guia Classes, o nugget
sera incluido na pasta Modelos Gerados. Na guia CRISP-DM, ele serd incluido na fase do projeto
padrao.

* Excluir. Exclui o nugget do modelo da paleta.

Clicar com o botdo direito em uma area ndo ocupada na paleta de modelos abre um menu de contexto

com as opgdes a seguir:

* Abrir Modelo. Carrega um nugget do modelo criado anteriormente no IBM SPSS Modeler.

* Recuperar Modelo. Recupera um modelo armazenado a partir de um repositério do IBM SPSS
Collaboration and Deployment Services.

* Carregar Paleta. Carrega uma paleta de modelos salva a partir de um arquivo externo.

* Recuperar Paleta. Recupera uma paleta de modelos armazenada a partir de um repositério do IBM
SPSS Collaboration and Deployment Services.

* Salvar Paleta. Salva o contetddo inteiro da paleta de modelos em um arquivo de paleta de modelos
gerada (.gen) externo.

* Armazenar Paleta. Armazena o contetdo inteiro da paleta de modelos em um repositério do IBM SPSS
Collaboration and Deployment Services.

* Limpar Paleta. Exclui todos os nuggets da paleta.

* Incluir Paleta No Projeto. Salva a paleta de modelos e a inclui no projeto atual. Na guia Classes, o
nugget serd incluido na pasta Modelos Gerados. Na guia CRISP-DM, ele sera incluido na fase do
projeto padrao.

+ Importar PMML. Carrega um modelo a partir de um arquivo externo. E possivel abrir, navegar e
escorar modelos PMML criados pelo IBM SPSS Statistics ou outros aplicativos que suportam este

formato. Consulte o tépico [‘Importando e exportando modelos como PMML” na pégina 50| para obter
mais informacoes.

Procurando Nuggets do Modelo

Os navegadores de nugget do modelo permitem examinar e utilizar os resultados de seus modelos. No
navegador, é possivel salvar, imprimir ou exportar o modelo gerado, examinar a sumarizagdo do modelo
e visualizar ou editar anota¢des para o modelo. Para alguns tipos de nugget do modelo, também é
possivel gerar novos nés, como noés Filtro ou nés Conjunto de Regras. Para alguns modelos, também é
possivel visualizar os pardmetros do modelo, como regras ou centros do cluster. Para alguns tipos de
modelos (modelos baseados em arvore e modelos de cluster), é possivel visualizar uma representagdo
gréfica da estrutura do modelo. Os controles para utilizar os navegadores de nugget do modelo sdo
descritos a seguir.

Menus
menu Arquivo. Todos os nuggets do modelo possuem um menu Arquivo contendo um subconjunto das
opgOes a seguir:

* Salvar Né. Salva o nugget do modelo em um arquivo de né (.nod).
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* Armazenar N6. Armazena o nugget do modelo em um repositério do IBM SPSS Collaboration and
Deployment Services.

* Cabecalho e Rodapé. Permite editar o cabecalho e o rodapé da pédgina para impressao a partir do
nugget.

* Configuracdo da Pagina. Permite alterar a configuracdo da pagina para impressdo a partir do nugget.

* Visualiza¢do de Impressao. Exibe uma visualizagdo de como sera a aparéncia do nugget quando
impresso. Selecione as informagdes que vocé deseja visualizar a partir do submenu.

* Imprimir. Imprime o contetido do nugget. Selecione as informagdes que vocé deseja imprimir a partir
do submenu.

* Imprimir Visualizag¢do. Imprime a visualizacdo atual ou todas as visualizacdes.

* Exportar Texto. Exporta o contetido do nugget em um arquivo de texto. Selecione as informacgées que
vocé deseja exportar a partir do submenu.

* Exportar HTML. Exporta o contetido do nugget em um arquivo HTML. Selecione as informacdes que
vocé deseja exportar a partir do submenu.

* Exportar PMML. Exporta o modelo como linguagem de marcagdes de modelo preditivo (PMML), que
podera ser utilizado com outros softwares compativeis com PMML. Consulte o tépico

fexportando modelos como PMML” na pégina 50| para obter mais informagdes.

* Exportar SQL. Exporta o modelo como Linguagem de Consulta Estruturada (SQL), que podera ser
editado e usado com outros bancos de dados.

Nota: a Exportagdo SQL esta disponivel apenas a partir dos seguintes modelos: C5, C&RT, CHAID,
QUEST, Regressao Linear, Regressdo Logistica, Rede Neural, PCA /Fator e Lista de Decisao.

* Publicar no Server Scoring Adapter. Publica 0 modelo em um banco de dados que possui um
adaptador de escoragem instalado, permitindo que a escoragem de modelo seja executada no banco de
dados. Consulte o tépico[“Modelos de Publicacdo para um Adaptador de Escoragem” na pagina 52|
para obter mais informagdes.

Menu Gerar. A maioria dos nuggets do modelo também possui um menu Gerar, permitindo gerar novos
nés com base no nugget do modelo. As op¢des disponiveis neste menu dependerdo do tipo de modelo
que vocé estd procurando. Consulte o tipo de nugget do modelo especifico para obter detalhes sobre o
que € possivel gerar a partir de um modelo especifico.

Menu Visualizagdo. Na guia Modelo de um nugget, esse menu permite exibir ou ocultar as varias barras
de ferramentas de visualizagdo que estiverem disponiveis no modo atual. Para tornar o conjunto
completo de ferramentas disponivel, selecione Modo de Edi¢do (o icone de pincel) na barra de
ferramentas Geral.

Botdo Visualizar. Alguns nuggets do modelo possuem um botdo Visualizar que permite ver uma amostra
dos dados do modelo, incluindo campos extras criados pelo processo de modelagem. O ntimero padrdo
de linhas exibidas é 10, entretanto, é possivel alterar isso nas propriedades do fluxo.

Botdo Incluir no Projeto Atual. Salva o nugget do modelo e o inclui no projeto atual. Na guia Classes, o
nugget serd incluido na pasta Modelos Gerados. Na guia CRISP-DM, ele sera incluido na fase do projeto
padréao.

Sumarizacao / Informacoes do Nugget do Modelo

A guia Sumarizagdo ou a visualizagdo Informag¢des de um nugget do modelo exibe informagdes sobre os
campos, sobre as configuragdes de construgdo e sobre o processo de estimagdo do modelo. Os resultados
sdo exibidos em uma visualizagdo em arvore que pode ser expandida ou reduzida ao clicar nos itens
especificos.
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Anailise. Exibe informacgdes sobre o modelo. Os detalhes especificos variam por tipo de modelo e sdao
abordados na se¢do de cada nugget do modelo. Além disso, se vocé tiver executado um né Andlise
anexado a este n6 de modelagem, as informacdes dessa andlise também serdo exibidas nesta segéo.

Campos. Lista os campos utilizados como o destino e as entradas na constru¢do do modelo. Para
modelos de divisdo, lista também os campos que determinarem as divisdes.

Configuracdes / Opcdes de Criacdo. Contém informacgdes sobre as configuragdes utilizadas na construgao
do modelo.

Sumariza¢dao do Treinamento. Mostra o tipo de modelo, o fluxo utilizado para crid-lo, o usuério que o
criou, quando ele foi construido e o tempo decorrido para construir o modelo. Observe que o tempo
decorrido para construir o modelo esta disponivel apenas na guia Sumarizagdo, ndo na visualizagdo
Informagoes.

Importancia do preditor

Normalmente, é recomendavel que vocé concentre mais seus esfor¢os de modelagem nos campos
preditores que sdo mais importantes e considere retirar ou ignorar aqueles que importam menos. O
gréfico de importancia do preditor ajuda vocé a fazer isso, indicando a importancia relativa de cada
preditor na estimativa do modelo. Como os valores sdo relativos, a soma dos valores para todos os
preditores na tela é 1,0. A importancia do preditor néo se relaciona com a precisdo do modelo. S6 esta
relacionada com a importancia de cada preditor em fazer uma predigdo, ndo se a predigdo é preciso ou
nao.

A importancia do preditor esta disponivel para modelos que produzem uma medida estatistica adequada
de importancia, incluindo modelos de redes neurais, arvores de decisdo (C& Tree R, C5.0, CHAID e
QUEST), redes bayesianas, discriminantes, modelos SVM e SLRM, de regressdo logistica e linear, lineares
generalizados e de vizinho mais préximo (KNN). Para a maioria desses modelos, a importancia do
reditor pode ser ativada na guia Analise no né de modelagem. Consulte o tépico [“Opcoes de Anélise doj
N6 de Modelagem” na pégina 35| para obter mais informagdes. Para modelos KNN, consulte |”Vizinhos”|

ha pagina 351l

Nota: a importancia do preditor ndo é suportada para modelos de divisdo. As configuracdes da
importancia do preditor sdo ignoradas durante a construgdo de modelos de divisdo. Consulte o tépico
['Construindo Modelos de Divisdo” na pagina 28 para obter mais informagdes.

Calcular a importancia do preditor pode demorar muito mais tempo do que construir o modelo,
principalmente quando utilizar conjuntos de dados grandes. O calculo demora mais para SVM e
regressdo de logistica do que para outros modelos e esta desativado para esses modelos por padrdo. Se
estiver usando um conjunto de dados com um niimero grande de preditores, a triagem inicial usando um
né de Selecdo de Varidvel podera fornecer resultados mais rapidos (veja abaixo).

* A importancia do preditor é calculada a partir da parti¢cdo de teste, se disponivel. Caso contrério, os
dados de treinamento serdo utilizados.

* Para modelos SLRM, a importancia do preditor estd disponivel, mas é calculada pelo algoritmo SLRM.
Consulte o tépico ["Nuggets do Modelo SLRM” na pégina 336/ para obter mais informagdes.

* E possivel utilizar as ferramentas do gréfico no IBM SPSS Modeler para interagir, editar e salvar o
grafico.

* Opcionalmente, é possivel gerar um nd Filtro com base nas informacdes no grafico de importancia do
preditor. Consulte o tépico [‘Filtrando Varidveis com Base em Importancia” na pagina 45 para obter
mais informacgoes.

Importancia do Preditor e Selecdao de Variavel
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O grafico de importancia do preditor exibido em um nugget do modelo pode parecer fornecer resultados
semelhantes ao nd Selecdo em alguns casos. Embora a selecdo de variavel classifique cada campo de
entrada com base na intensidade de seu relacionamento com a resposta especificada, independentemente
de outras entradas, o grafico de importancia do preditor indica a importancia relativa de cada entrada
com este modelo especifico. Assim, a selecdo de varidvel serd mais conservadora na triagem de entradas.
Por exemplo, se o titulo do emprego e a categoria do emprego estiverem fortemente relacionados ao saldrio, a
selecdo de varidvel indicaria que ambos sdo importantes. Mas em modelagem, as intera¢des e correlagdes
também sao levadas em consideragdo. Portanto, vocé pode achar que apenas uma das duas entradas sera
utilizada se as duas duplicarem grande parte as mesmas informacoes. Na prética, a selecdo de varidvel é
mais ttil para triagem preliminar, particularmente quando lidar com grandes conjuntos de dados com
grandes ntiimeros de varidveis, e a importancia do preditor é mais titil para um ajuste preciso do modelo.

Diferengas de Importancia do Preditor Entre Modelos Unicos e N6s de Modelagem Automatizados
Dependendo se vocé estiver criando um tinico modelo a partir de um né individual ou utilizando um né
de modelagem automatizado para produzir resultados, poderd haver pequenas diferencas na importancia
do preditor. Essas diferengas na implementacgdo ocorrem devido a algumas restrigdes de engenharia.

Por exemplo, com classificadores tinicos, como CHAID, o calculo aplica uma regra de parada e utiliza
valores de probabilidade quando calcular valores de importancia. Em contraste, o Classificador
Automatico ndo utiliza uma regra de parada e utiliza rétulos preditos diretamente no calculo. Essas
diferencas podem significar que se vocé produzir um modelo tnico utilizando Classificador Automatico,
o valor da importancia podera ser considerado como uma estimativa aproximada, em comparagdo com o
valor calculado para um classificador tinico. Para obter os valores de importancia do preditor mais
precisos, recomenda-se utilizar um né tnico ao invés dos nés de modelagem automatizados.

Filtrando Variaveis com Base em Importancia

Opcionalmente, é possivel gerar um né Filtro com base nas informagdes no gréafico de importancia do
preditor.

Marque os preditores que desejar incluir no grafico, se aplicavel, e nos menus escolha:

Gerar > N6 Filtro (Importancia do Preditor)

OR

> Selecao de Campo (Importincia do Preditor)

Nimero maximo de variaveis. Inclui ou exclui os preditores mais importantes até o ntiimero especificado.

Importincia maior que. Inclui ou exclui todos os preditores com importancia relativa maior que o valor
especificado.

Visualizador de Combinacao
Modelos para Combinacoes

O modelo para uma combinacado fornece informacgdes sobre os modelos de componente na combinagédo e
sobre o desempenho da combina¢do como um todo.

A barra de ferramentas principal (visualizagdo independente) permite escolher se deseja utilizar a

combinagdo ou um modelo de referéncia para escoragem. Se a combinagdo for utilizada para escoragem,
também é possivel selecionar a regra de combinagdo. Essas mudangas ndo requerem uma reexecugdo do
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modelo; no entanto, estas op¢des sdo salvas no modelo (nugget) para escoragem e/ou avaliagdo de
modelo de recebimento de dados. Elas também afetam o PMML exportado do visualizador de
combinacao.

Combinando Regra. Ao escorar uma combinagéo, essa é a regra utilizada para combinar os valores
preditos a partir dos modelos base para calcular o valor de escore de combinagéo.

* Os valores preditos de combinagdo para variavel resposta categérica podem ser combinados utilizando
votagdo, probabilidade mais alta ou probabilidade média mais alta. Votagdo seleciona a categoria que
tem a probabilidade mais alta e mais frequente nos modelos base. Probabilidade mais alta seleciona a
categoria que atinge a tnica probabilidade mais alta em todos os modelos base. Probabilidade média
mais alta Seleciona a categoria com o valor mais alto quando a média das probabilidades da categoria
é calculada entre os modelos base.

* Os valores preditos de combinagdo para varidveis resposta continua podem ser combinados utilizando
a média ou mediana dos valores preditos a partir dos modelos base.

O padrdo é obtido a partir das especificagdes feitas durante a construgdo de modelo. Alterar a regra de
combinacdo recalcula a precisio do modelo e atualiza todas as visualizagdes de precisdo do modelo. O
grafico de Importancia do Preditor também é atualizado. Este controle sera desativado se o modelo de
referéncia for selecionado para escoragem.

Mostrar Todas as Regras de Combinacdo. Quando selecionada, os resultados de todas as regras de
combinacédo disponiveis sdo mostrados no grafico de qualidade do modelo. O gréfico de Precisdo de
Modelo de Componente também € atualizado para mostrar linhas de referéncia para cada método de
votacao.

Sumarizacdo do Modelo: A visualizagdo Sumarizagdo do Modelo é uma captura instantdnea ou uma
sumarizagdo rapida da qualidade e da diversidade da combinac&o.

Qualidade. O grafico exibe a precisdo do modelo final, em compara¢do com um modelo de referéncia e
com um modelo Naive. A precisdo é apresentada em um formato maior e melhor e o "melhor" modelo
terd a precisdo mais alta. Para uma varidvel resposta categorica, a precisdo € simplesmente a porcentagem
de registros para a qual o valor predito corresponde ao valor observado. Para uma varidvel resposta
continua, a precisdo é 1 menos a razdo da média de erro absoluto na predi¢do (a média dos valores
absolutos dos valores preditos menos os valores observados) com o intervalo de valores preditos (o valor
maximo predito menos o valor minimo predito).

Para combinag¢des de bagging, o modelo de referéncia é um modelo padrao construido na partigdo de
treinamento inteira. Para combina¢des impulsionadas, o modelo de referéncia é o primeiro modelo de
componente.

O modelo Naive representard a precisdo se nenhum modelo tiver sido construido e designa todos os
registros para a categoria modal. O modelo Naive ndo é calculado para varidveis resposta continuas.

Diversidade. O grafico exibe a "diversidade de opinides" entre os modelos de componente utilizados para
construir a combinagio, apresentada em um formato maior e mais diversificado. E uma medida do
quanto as predi¢des variam entre os modelos base. A diversidade nado estd disponivel para modelos de
combinagdo impulsionados, nem é mostrada para varidveis resposta continuas.

Importancia do Preditor: Normalmente, é recomendével que vocé concentre mais seus esfor¢os de
modelagem nos campos preditores que sdo mais importantes e considere retirar ou ignorar aqueles que
importam menos. O gréfico de importancia do preditor ajuda vocé a fazer isso, indicando a importancia
relativa de cada preditor na estimativa do modelo. Como os valores sdo relativos, a soma dos valores
para todos os preditores na tela é 1,0. A importancia do preditor nao se relaciona com a precisao do
modelo. S6 esta relacionada com a importancia de cada preditor em fazer uma predigdo, ndo se a
predicado é preciso ou ndo.
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A importancia do preditor ndo esta disponivel para todos os modelos de combinagdo. O conjunto de
preditores pode variar entre os modelos de componente, mas a importancia podera ser calculada para
preditores usados em pelo menos um modelo de componente.

Frequéncia do Preditor: O conjunto de preditores pode variar entre os modelos de componente devido a
escolha do método de modelagem ou da selecdo do preditor. O grafico Frequéncia do Preditor é um
grafico de pontos que mostra a distribui¢do de preditores nos modelos de componente na combinagdo.
Cada ponto representa um ou mais modelos de componente contendo o preditor. Os preditores sdo
representados no eixo y e sdo classificados em ordem decrescente de frequéncia, assim, o preditor mais
acima é aquele que é utilizado no maior nimero de modelos de componente e o preditor mais baixo foi o
menos utilizado. Os 10 primeiros preditores sdo mostrados.

Os preditores que aparecem com mais frequéncia geralmente sdo os mais importantes. Esse grafico ndo é
util para métodos nos quais o conjunto de preditores ndo pode variar entre os modelos de componente.

Precisdo de Modelo de Componente: O grafico é um grafico de pontos de precisdo preditiva para
modelos de componente. Cada ponto representa um ou mais modelos de componente com o nivel de
precisdo representado no eixo y. Passe o mouse sobre qualquer ponto para obter informagdes sobre o
modelo de componente individual correspondente.

Linhas de referéncia. O grafico exibe linhas codificadas por cor para a combina¢do e também para o
modelo de referéncia e modelos Naive. Um visto aparece ao lado da linha correspondente ao modelo que
sera utilizado para escoragem.

Interatividade. O gréfico sera atualizado se vocé alterar a combinagdo da regra.

Combinac¢des impulsionadas. Um grafico de linha é exibido para combinag¢des impulsionadas.
Detalhes de Modelo de Componente: A tabela exibe informagées sobre modelos de componente,
listados por linha. Por padrao, os modelos de componente sdo classificados em ordem crescente de
numero do modelo. E possivel classificar as linhas em ordem crescente ou decrescente pelos valores de
qualquer coluna.

Modelo. Um nimero que representa a ordem sequencial na qual o modelo de componente foi criado.
Precisdo. Precisdo geral formatada como uma porcentagem.

Método. O método de modelagem.

Preditores. O ntiimero de preditores utilizados no modelo de componente.

Tamanho do Modelo. O tamanho do modelo depende do método de modelagem: para arvores, é o
nimero de nds na arvore; para modelos lineares, € o niimero de coeficientes; para redes neurais, é o
numero de sinapses.

Registros. O nimero ponderado de registros de entrada na amostra de treinamento.

Preparacao Automatica de Dados:

Essa visualizagdo mostra informagdes sobre quais campos foram excluidos e como os campos
transformados foram derivados no passo de preparacdao automatica de dados (ADP). Para cada campo
que foi transformado ou excluido, a tabela lista 0 nome do campo, o seu papel na analise e a agdo

executada pelo passo ADP. Os campos sdo classificados em ordem alfabética crescente de nomes de
campo.
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A agdo Aparar valores discrepantes, se mostrada, indica que os valores de preditores continuos que
estiverem além de um valor de corte (3 desvios padrao da média) foram configurados para o valor de
corte.

Nuggets do Modelo para Modelos de Divisao

O nugget do modelo para um modelo de divisdo fornece acesso a todos os modelos separados criados
pelas divisoes.

Um nugget do modelo de divisdo contém:
* uma lista de todos os modelos de divisao criados, com um conjunto de estatisticas sobre cada modelo

* informagdes sobre o modelo geral

Na lista de modelos de divisao, é possivel abrir modelos individuais para examind-los adicionalmente.
Visualizador de Modelo de Divisao

A guia Modelo lista todos os modelos contidos no nugget e fornece estatisticas em vérios formatos sobre
os modelos de divisdo. Ela possui duas formas gerais, dependendo do né de modelagem.

Ordenar por. Utilize essa lista para escolher a ordem na qual os modelos séo listados. E possivel ordenar
a lista com base nos valores de qualquer uma das colunas de exibi¢do, em ordem crescente ou
decrescente. Como alternativa, clique em um titulo da coluna para ordenar a lista por essa coluna. O

padrédo é ordem decrescente de precisdo geral.

Mostrar/ocultar menu de colunas. Clique neste botdo para exibir um menu a partir do qual é possivel
escolher colunas individuais para mostrar ou ocultar.

Visualizar. Se estiver utilizando particionamento, sera possivel optar por visualizar os resultados para os
dados de treinamento ou dados de teste.

Para cada divisdo, os detalhes mostrados sdo os seguintes:

Grifico. Uma miniatura que indica a distribuicdo de dados para este modelo. Quando o nugget estiver
na tela, clique duas vezes na miniatura para abrir o grafico em tamanho integral.

Modelo. Um icone do tipo de modelo. Clique duas vezes no icone para abrir o nugget do modelo para
esta divisdo especifica.

Campos de divisdo. Os campos designados no né de modelagem como campos de divisdo, com seus
varios valores possiveis.

N° de Registros na Divisdo. O ntimero de registros envolvidos nessa divisdo especifica.

N° de Campos Utilizados. Classifica os modelos de divisdo com base no niimero de campos de entrada
utilizados.

Precisdo Geral (%). A porcentagem de registros que é predita corretamente pelo modelo de divisdo com
relagdo ao ntmero total de registros nessa divisdo.

Divisdo. O titulo da coluna mostra um ou mais campos utilizados para criar divisdes, e as células sdo os
valores da divisdo. Clique duas vezes em qualquer divisdo para abrir o Visualizador de Modelo para o

modelo construido para essa divisdo.

Precisdo. Precisdo geral formatada como uma porcentagem.
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Tamanho do Modelo. O tamanho do modelo depende do método de modelagem: para arvores, € o
nuimero de nds na arvore; para modelos lineares, € o ntimero de coeficientes; para redes neurais, é o
numero de sinapses.

Registros. O nimero ponderado de registros de entrada na amostra de treinamento.

Utilizando Nuggets do Modelo em Fluxos

Os nuggets do modelo sdo colocados nos fluxos para poder escorar novos dados e gerar novos nds. A
escoragem de dados permite utilizar as informacdes obtidas a partir da constru¢do de modelo para criar
predicoes para novos registros. Para ver os resultados da escoragem, € necessario anexar um né terminal
(ou seja, um no de processamento ou de saida) ao nugget e executar o né terminal.

Para alguns modelos, os nuggets do modelo também podem fornecer informagdes adicionais sobre a
qualidade da predicdo, como valores de confianca ou distancias de centros do cluster. Gerar novos nds
permite criar facilmente novos nés com base na estrutura do modelo gerado. Por exemplo, a maioria dos
modelos que executam a selecdo de campo de entrada permite gerar nds Filtros que transmitirdo apenas
os campos de entrada que o modelo identificou como importantes.

Nota: Podera haver pequenas diferencas nos escores designados a um determinado caso por um modelo
especifico quando executados em diferentes versdes do IBM SPSS Modeler. Este é geralmente o resultado
de aprimoramentos no software entre versoes.

Para Utilizar um Nugget do Modelo para Escoragem dos Dados

1. Conecte o nugget do modelo a uma origem de dados ou fluxo que transmitird dados para ele.

2. Inclua ou conecte um ou mais nés de processamento ou de saida (como um né de Tabela ou Anélise)
ao nugget do modelo.

3. Execute um dos nés de recebimento de dados do nugget do modelo.

Nota: ndo é possivel utilizar o n6 Regra Nao Refinada para escoragem de dados. Para escorar dados com
base em um modelo de regra de associacdo, use o né Regra Nédo Refinada para gerar um nugget
Conjunto de Regra e use o nugget Conjunto de Regras para escoragem. Consulte o tépico |”Gerando ual
[Conjunto de Regras a partir de um Nugget do Modelo de Associacio” na pagina 271| para obter mais
informagdes.

Para Utilizar um Nugget do Modelo para Gerar N6s de Processamento
1. Na paleta, procure o modelo ou, na tela de fluxo, edite o modelo.

2. Selecione o tipo de né desejado no menu Gerar da janela do navegador de nugget do modelo. As
opgdes disponiveis variam, dependendo do tipo de nugget do modelo. Consulte o tipo de nugget do
modelo especifico para obter detalhes sobre o que é possivel gerar a partir de um modelo especifico.

Gerando novamente um N6 de Modelagem

Se vocé tiver um nugget do modelo que deseja modificar ou atualizar e o fluxo utilizado para criar o
modelo ndo estiver disponivel, sera possivel gerar novamente um né de modelagem com as mesmas
opgdes usadas para criar o modelo original.

Para reconstruir um modelo, clique com o botdo direito no modelo na paleta de modelos e escolha Gerar
N6 de Modelagem.

Como alternativa, quando procurar qualquer modelo, escolha Gerar N6 de Modelagem a partir do menu
Gerar.

O no6 de modelagem gerado novamente deve ser funcionalmente idéntico ao que foi utilizado para criar o
modelo original na maioria dos casos.
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* Para modelos de Arvore de Decisdo, configura¢des adicionais especificadas durante a sessao interativa
também podem ser armazenadas com o no, e a opgao Usar diretivas de arvore serd ativada no né de
modelagem gerado novamente.

» Para modelos de Lista de Decisdo, a opcdo Usar informacoes da sessido interativa salva sera ativada.
Consulte o tépico [“Opgdes do Modelo da Lista de Decisio” na pagina 152| para obter mais
informacoes.

* Para modelos de Séries Temporais, a opgdo Continuar a estimac¢do usando modelo(s) existente(s) estd
ativada, que permite gerar novamente o modelo anterior com os dados atuais. Consulte o tdpico
[‘Opcdes do Modelo de Série Temporal” na pégina 299| para obter mais informagdes.

Importando e exportando modelos como PMML

PMML, ou Predictive Model Markup Language, ¢ um formato XML para descrever modelos estatisticos e
mineragdo de dados, incluindo entradas para os modelos, transformag¢des usadas para preparar dados
para mineracdo de dados e os pardmetros que definem os modelos em si. IBM SPSS Modeler pode
importar e exportar PMML, possibilitando o compartilhamento de modelos com outros aplicativos que
suportem esse formato, como IBM SPSS Statistics.

Para obter mais informagdes sobre PMML, consulte o website Grupo de Minera¢do de Dados
(http:/fwww.dmg.org).

Para Exportar um Modelo

A exportagdo de PMML é suportada para a maioria dos tipos de modelo gerados no IBM SPSS Modeler.
Consulte o tépico [“Tipos de modelo que suportam PMML” na pagina 51| para obter mais informagdes.

1. Clique com o botdo direito em um nugget do modelo na paleta de modelos. (Alternativamente, dé um
clique duplo em um nugget do modelo na tela e selecione o menu Arquivo.)

2. No menu, clique em Exportar PMML.

3. Na caixa de didlogo Exportar (ou Salvar), especifique um diretério de resposta e um nome exclusivo
para o modelo.

Nota: E possivel alterar opcdes para exportacio de PMML na caixa de didlogo Opgdes de Usuario. No
menu principal, clique em:

Ferramentas > Op¢des > Op¢des de Usuario

e clique na guia PMML.

Para Importar um Modelo Salvo como PMML

Modelos exportados como PMML do IBM SPSS Modeler ou ouro aplicativo podem ser importados na

paleta de modelos. Consulte o tépico [“Tipos de modelo que suportam PMML” na pégina 51| para obter
mais informacgdes.

1. Na paleta de modelos, clique com o botdo direito do mouse na paleta e selecione Importar PMML no
menu.

2. Selecione o arquivo para importar e especifique opgdes para rétulos de variaveis conforme necessério.
3. Clique em Abrir.

Usar rétulos de varidveis se presentes no modelo. O PMML pode especificar nomes de variaveis e
rétulos de varidveis (como ID do Referenciador para RefID) para variaveis no dicionario de dados.
Selecione essa opgdo para usar rétulos de varidveis se eles estiverem presentes no PMML exportado
originalmente.
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Se vocé tiver selecionado a opgdo de rétulo de varidveis, mas ndo houver rétulos de variaveis no PMML,
os nomes de varidveis serdo usados como normalmente.

Tipos de modelo que suportam PMML
Exportacao de PMML

Modelos do IBM SPSS Modeler. Os modelos a seguir criados no IBM SPSS Modeler podem ser
exportados como PMML 4.0:

Arvore C&R

QUEST

CHAID

Regressao linear

Rede neural

C5.0

Regressdo Logistica

Genlin

SVM

A priori

Carma

K-Médias

Kohonen

TwoStep

GLMM (suporte somente para modelos GLMM Somente de Efeito Fixo)
Lista de Decisdo

Cox

Sequéncia (escoragem para modelos PMML de Sequéncia ndo é suportada)
Modelo Estatisticas

Modelos nativos de banco de dados. Para modelos gerados usando algoritmos nativos do banco de
dados, a exportacdo de PMML esta disponivel somente para modelos IBM InfoSphere Warehouse.
Modelos criados usando Servigos de Analise da Microsoft ou Oracle Data Miner ndo podem ser
exportados. Além disso, observe que os modelos da IBM exportados como PMML ndo podem ser
importados de volta no IBM SPSS Modeler.

Importacao de PMML

IBM SPSS Modeler pode importar e escorar modelos PMML gerados pelas versdes atuais de todos os
produtos IBM SPSS Statistics, incluindo modelos exportados do IBM SPSS Modeler, bem como PMML de
transformacdo ou modelo gerado pelo IBM SPSS Statistics 17.0 ou posterior. Essencialmente, isso significa
qualquer PMML que o mecanismo de escoragem pode escorar com as excegdes a seguir:

A Priori, CARMA, Deteccdo de Anomalias, Sequéncia e Modelos de Regra de Associa¢do ndo podem
ser importados.

Modelos PMML nao podem ser navegados ap6s importagdo no IBM SPSS Modeler, mesmo que possam
ser usados na escoragem. (Observe que isso inclui modelos que foram exportados do IBM SPSS
Modeler com os quais comegar. Para evitar essa limitagdo, exporte o modelo como um arquivo de
modelo gerado [*.gm] em vez de PMML.)

Modelos do IBM InfoSphere Warehouse exportados como PMML ndo podem ser importados.

A validagdo limitada ocorre na importagdo, mas a validagdo integral é executada na tentativa de
escorar o modelo. Assim, é possivel que a importacdo seja bem-sucedida, mas a escoragem falhard ou
produzira resultados incorretos.
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Nota: Para PMML de terceiros importados no IBM SPSS Modeler, IBM SPSS Modeler tentara escorar
PMML valido que pode ser reconhecido e escorado. Mas nédo € garantido que todo PMML escorarad ou
que escorard da mesma maneira que o aplicativo que o gerou.

Modelos de Publicacao para um Adaptador de Escoragem

E possivel publicar modelos em um servidor de banco de dados que tenha um adaptador de escoragem
instalado. Um adaptador de escoragem permite que a escoragem de modelo seja executada no banco de
dados utilizando os recursos da funcdo definida pelo usuario (UDF) do banco de dados. Executar
escoragem no banco de dados evita a necessidade de extrair os dados antes da escoragem. Publicar em
um adaptador de escoragem também gera algum exemplo de SQL para executar a UDFE.

Para publicar em um adaptador de escoragem:
1. Clique duas vezes no nugget do modelo para abri-lo.
2. No menu de nugget do modelo, escolha:
Arquivo > Publicar no Adaptador de Escoragem do Servidor

3. Preencha os campos relevantes na caixa de didlogo e clique em OK.

Conexdo com o banco de dados. Os detalhes de conexdo com o banco de dados que vocé deseja utilizar
para o modelo.

ID de Publicacdo. (somente banco de dados DB2 for z/OS) Um identificador para o modelo. Se vocé
reconstruir o mesmo modelo e utilizar o0 mesmo ID de publicacdo, o SQL gerado permanecera o mesmo,
0 que permite reconstruir um modelo sem precisar alterar o aplicativo que utiliza o SQL gerado
anteriormente. (Para outros bancos de dados, o SQL gerado é exclusivo para o modelo).

Gerar SQL de Exemplo. Se selecionado, gera o SQL de exemplo no arquivo especificado no campo
Arquivo.

Modelos Nao Refinados

Um modelo nédo refinado contém informagdes extraidas dos dados, mas nédo é projetado para gerar
predigdes diretamente. Isso significa que ele ndo pode ser incluido nos fluxos. Modelos nao refinados sdo
exibidos como “losangos em bruto” na paleta de modelos gerados.

Figura 27. fcone de modelo ndo refinado

Para ver informagdes sobre o modelo de regra ndo refinado, clique com o botdo direito no modelo e
escolha Procurar no menu de contexto. Assim como outros modelos gerados no IBM SPSS Modeler, as
varias guias fornecem informagdes de sumarizacido e de regras sobre o modelo criado.

Gerando nés. O menu Gerar permite criar novos nés com base nas regras.

* N6 Selecao. Gera um n6 de Selecdo para selecionar registros aos quais a regra selecionada atualmente
se aplica. Esta opcdo estard desativada se nenhuma regra estiver selecionada.

* Conjunto de regras. Gera um né Conjunto de Regras para prever valores para um campo de destino
tinico. Consulte o tépico [“Gerando um Conjunto de Regras a partir de um Nugget do Modelo de|
[Associacio” na pagina 271 para obter mais informagdes.
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Capitulo 4. Modelos de Triagem

Rastreando Campos e Registros

Vérios n6s de modelagem podem ser utilizados durante os estagios preliminares de uma analise para
localizar campos e registros que forem de maior interesse para modelagem. E possivel utilizar o n6
Selecdo de Varidvel para verificar e classificar campos por importancia e usar o né Deteccdo de
Anomalias para localizar registros incomuns que néo estiverem em conformidade com os padrdes
conhecidos de dados "normais".

O no de Selegdo de Variavel exibe campos de entrada para remogdo com base em um
conjunto de critérios (como porcentagem de valores omissos); depois ele ranqueia a
importancia das entradas restantes relativas a uma resposta especificada. Por exemplo, dado
um conjunto de dados com centenas de entradas potenciais, quais tém maior probabilidade
de serem tteis na modelagem de resultados de pacientes?

{ IiEAH |
&

z O no6 de Deteccdo de Anomalias identifica casos incomuns, ou valores discrepantes, que néo
estdo em conformidade com os padrdes de dados “normais”. Com esse né, é possivel

= identificar valores discrepantes, mesmo que eles néo se ajustem a nenhum padrao conhecido
anteriormente e mesmo que vocé néo esteja certo do que esta procurando exatamente.

Observe que a deteccao de anomalias identifica registros ou casos incomuns por meio de andlise de
cluster com base no conjunto de campos selecionados no modelo sem levar em considera¢gdo nenhum
campo de destino especifico (dependente) e independentemente se esses campos forem relevantes ao
padrao que vocé esta tentando prever. Por essa razdo, vocé pode querer utilizar a detec¢do de anomalias
em combinagdo com a selegdo de varidvel ou outra técnica para verificar e classificar campos. Por
exemplo, é possivel utilizar a selecdo de varidvel para identificar os campos mais importantes com
relacdo a um destino especifico e, em seguida, usar a deteccdo de anomalias para localizar os registros
que forem mais incomuns com relacdo a esses campos. (Uma abordagem alternativa seria a construgdo de
um modelo de arvore de decisdo e, em seguida, examinar quaisquer registros que forem classificados
incorretamente como possiveis anomalias. No entanto, este método seria mais dificil para replicar ou
automatizar em grande escala).

N6 Selecao de Variavel

Os problemas de minera¢do de dados podem envolver centenas, ou até mesmo milhares, de campos que
podem potencialmente ser usados como entradas. Como resultado, muito tempo e esfor¢o poderdo ser
gastos examinando quais campos ou varidveis deverdo ser incluidos no modelo. Para limitar as opgdes, o
algoritmo Selecdo de Variavel pode ser utilizado para identificar os campos que forem mais importantes
para uma determinada andlise. Por exemplo, se estiver tentando prever resultados de um paciente com
base em diversos fatores, quais desses fatores poderao ser os mais importantes?

A selegdo de variavel consiste em trés passos:

* Triagem. Remove entradas e registros ndo significativos e problematicos, ou casos como campos de
entrada com muitos valores omissos ou com uma variagdo muita alta ou muito baixa de serem titeis.

* Ranqueamento. Classifica o restante das entradas e designa classificagdes com base na importancia.

* Selecdo. Identifica o subconjunto de varidveis a serem utilizadas em modelos subsequentes, por
exemplo, ao preservar apenas as entradas mais importantes e filtrar ou excluir todas as outras.

Em uma era em que muitas organizagdes estdo lotadas de dados, os beneficios da selecao de variavel
para simplificar e acelerar o processo de modelagem podem ser substanciais. Ao focar sua atengdo direto
nos campos de maior importancia, é possivel reduzir a quantia de célculo necessaria, localizar mais
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facilmente relacionamentos pequenos, porém importantes que poderiam de outra forma passarem
despercebidos e, por fim, obter modelos mais simples, mais precisos e mais facilmente explicaveis. Ao
reduzir o niimero de campos utilizados no modelo, vocé pode achar que é possivel reduzir os tempos de
escoragem e também a quantia de dados coletados em itera¢des futuras.

Exemplo. Uma empresa telefonica possui um armazém de dados contendo informacdes sobre respostas
de uma promogdo especial fornecidas por 5.000 clientes dessa empresa. Os dados incluem um grande
numero de campos contendo idades, profissdo, renda e estatisticas de uso de telefone do cliente. Trés
campos de destino mostram se o cliente respondeu ou ndo a cada uma das trés ofertas. A empresa deseja
utilizar estes dados para ajudar a prever quais clientes tém maior probabilidade de responder a ofertas
semelhantes no futuro.

Requisitos. Um campo de destino tnico (um com seu papel configurado para Destino), junto com
diversos campos de entrada que vocé deseja verificar ou classificar com relagdo ao destino. Ambos os
campos de destino e de entrada podem ter um nivel de medicdo de Continuo (intervalo numérico) ou
Categorico.

Configuracoes do Modelo de Selecao de Variavel

As configuragdes na guia Modelo incluem opg¢des de modelo padrao com configuragdes que permitem
fazer um ajuste preciso dos critérios de triagem de campos de entrada.

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo nédo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Triagem de Campos de Entrada

A triagem envolve remover entradas ou casos que ndo incluirem nenhuma informagdo ttil com relagdo ao
relacionamento de entrada/destino. As op¢des de triagem baseiam-se em atributos do campo em questdo
sem considerar o poder preditivo com relagdo ao campo de destino selecionado. Os campos verificados
sdo excluidos dos calculos utilizados para classificar entradas e, opcionalmente, podem ser filtrados ou
removidos dos dados utilizados na modelagem.

Os campos podem ser verificados com base nos critérios a seguir:

* Porcentagem maxima de valores omissos Verifica campos com muitos valores omissos, expressos como
uma porcentagem do nimero total de registros. Os campos com uma porcentagem grande de valores
omissos fornecem informagdes pouco preditivas.

* Porcentagem maxima de registros em uma tinica categoria. Verifica campos que tiverem registros
caindo na mesma categoria com relagdo ao niimero total de registros. Por exemplo, se 95% dos clientes
no banco de dados dirigirem o mesmo tipo de carro, incluir essa informacdo ndo é 1til para distinguir
um cliente do outro. Quaisquer campos que excederem o méaximo especificado sdo verificados. Essa
opgcdo se aplica apenas a campos categoricos.

* Numero maximo de categorias como uma porcentagem de registros. Verifica campos com muitas
categorias com relagdo ao nimero total de registros. Se uma porcentagem grande das categorias
contiver apenas um tinico caso, o campo podera ser de uso limitado. Por exemplo, se cada cliente usar
um chapéu diferente, essa informagdo nao devera ser ttil para modelar padrdes do comportamento.
Essa opcdo se aplica apenas a campos categodricos.

* Coeficiente minimo de varia¢do. Verifica campos com um coeficiente de varidncia menor ou igual ao
minimo especificado. Esta medida é a razdo entre o desvio padrdo do campo de entrada com a média
do campo de entrada. Se este valor estiver préximo a zero, ndo haverd muita variabilidade nos valores
da variavel. Essa opgdo se aplica apenas a campos continuos (intervalo numérico).

* Desvio padrao minimo. Verifica campos com um desvio padrao menor ou igual ao minimo
especificado. Essa opg¢do se aplica apenas a campos continuos (intervalo numérico).
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Registros com dados omissos. Os registros ou casos que tiverem valores omissos para o campo de
destino, ou valores omissos para todas as entradas, sdo excluidos automaticamente de todos os célculos
utilizados nos ranqueamentos.

Opcoes de Selecao de Variavel

A guia Opgdes permite especificar as configuragdes padrdo para selecionar ou excluir campos de entrada
no nugget do modelo. Em seguida, é possivel incluir o modelo em um fluxo para selecionar um
subconjunto de campos para uso em esforgos de construcdo de modelo subsequentes. Como alternativa, é
possivel substituir essas configuragdes ao selecionar ou cancelar selecdo de campos adicionais no
navegador do modelo apds gerar o modelo. No entanto, as configuragdes padrdo permitem aplicar o
nugget do modelo sem mudangas adicionais, o que pode ser particularmente ttil para propodsitos de
script.

Consulte o tépico [“Resultados do Modelo de Selecdo de Varidvel” na pagina 56| para obter mais
informacdes.

As opgdes a seguir estdo disponiveis:

Todos os campos classificados. Seleciona campos com base em seu ranqueamento, como importante,
marginal ou ndo importante. E possivel editar o rétulo de cada ranqueamento e também os valores de corte
utilizados para designar registros para um ranqueamento ou outro.

Nimero maximo de campos. Seleciona os n principais campos com base na importancia.

Importincia maior que. Seleciona todos os campos com uma importancia maior que o valor especificado.
O campo de destino é sempre preservado, independentemente da selegdo.

Opgdes de Classificagdo de Importancia

Tudo categérico. Quando todas as entradas e o destino forem categoéricos, a importancia podera ser
classificada com base em qualquer uma das quatro medidas:

* Qui-quadrado de Pearson. Testa a independéncia do destino e da entrada sem indicar a intensidade ou
a direcdo de qualquer relacionamento existente.

* Qui-quadrado de razao de verossimilhanc¢a. Semelhante ao qui-quadrado de Pearson, mas também
testa a independéncia do destino e da entrada.

* V de Cramer. Uma medida de associacdo com base na estatistica qui-quadrado de Pearson. Os valores
variam de 0, que indica nenhuma associacdo, a 1, que indica uma associagdo perfeita.

* Lambda. Uma medida de associagdo que reflete a reducdo proporcional em erro quando a varidvel é
utilizada para prever o valor de destino. Um valor de 1 indica que o campo de entrada prediz o
destino perfeitamente, ao passo que um valor de 0 significa que a entrada ndo fornece nenhuma
informacdo ttil sobre o destino.

Alguns categdricos. Quando algumas entradas, ndo todas, forem categéricas e o destino também for
categoérico, a importancia podera ser classificada com base no qui-quadrado de Pearson ou de razdo de
verossimilhanga. (O V de Cramer e o lambda ndo estdo disponiveis, a menos que todas as entradas sejam
categoricas).

Categoérico versus Continuo. Ao classificar uma entrada categdrica com relacdo a uma variavel resposta
continua ou vice-versa (um ou outro serd categérico, mas ndo ambos), a estatistica de F sera utilizada.

Ambos continuos. Ao classificar uma entrada continua com relagdo a um destino continuo, a estatistica
de t baseada no coeficiente de correlagdo serd utilizada.

Capitulo 4. Modelos de Triagem 55



Nuggets do Modelo de Selecao de Variavel

Os nuggets do modelo de Sele¢dao de Varidvel exibem a importancia de cada entrada com relagdo a um
destino selecionado, conforme classificadas pelo n6 Selecdo de Variavel. Todos os campos que tiverem
sido verificados antes da classificagdo também sao listados. Consulte o tépico|“N6 Selecio de Varidvel”]

a pagina 53| para obter mais informagdes.

Ao executar um fluxo contendo um nugget do modelo de Selecdo de Varidvel, o modelo atua como um
filtro que preserva apenas as entradas selecionadas, conforme indicado pela selecdo atual na guia Modelo.
Por exemplo, é possivel selecionar todos os campos classificados como importantes (uma das opgdes
padréo) ou selecionar manualmente um subconjunto de campos na guia Modelo. O campo de destino
também é preservado, independentemente da sele¢do. Todos os outros campos sdo excluidos.

A filtragem baseia-se apenas no nome do campo, por exemplo, se vocé selecionar idade e renda, qualquer
campo que corresponder a um desses nomes sera preservado. O modelo ndo atualiza classificagdes de
campo com base em novos dados, ele apenas filtra os campos com base nos nomes selecionados. Por essa
razdo, deve-se tomar cuidado ao aplicar o modelo em dados novos ou atualizados. Na duvida, é
recomendado gerar o modelo novamente.

Resultados do Modelo de Selecao de Variavel

A guia Modelo de um nugget do modelo Selecdo de Varidvel exibe a classificagdo e a importancia de
todas as entradas na drea de janela superior e permite selecionar os campos para filtragem utilizando as
caixas de sele¢do na coluna a esquerda. Ao executar o fluxo, apenas os campos selecionados sdo
preservados, e os outros campos sdo descartados. As sele¢es padrdo baseiam-se nas op¢des especificadas
no noé de construcdo de modelo, e também é possivel selecionar ou cancelar selegdo de campos adicionais
conforme necessario.

A drea de janela inferior lista as entradas que tiverem sido excluidas da classificagdo com base na
porcentagem de valores omissos ou em outros critérios especificados no né de modelagem. Assim como
os campos classificados, é possivel incluir ou descartar esses campos utilizando as caixas de selecdo na
coluna a esquerda. Consulte o tépico [’Configuracdes do Modelo de Selecdo de Varidvel” na pagina 54
para obter mais informagoes.

* Para ordenar a lista por classificagdo, nome do campo, importancia ou qualquer uma das outras
colunas exibidas, clique no cabecalho da coluna. Ou, para usar a barra de ferramentas, selecione o item
desejado na lista Ordenar Por e utilize as setas para cima e para baixo para alterar a diregao da
ordenacgéo.

« E possivel utilizar a barra de ferramentas para marcar ou desmarcar todos os campos e acessar a caixa
de didlogo Verificar Campos, que permite selecionar os campos por classificagdo ou importancia.
Também é possivel pressionar as teclas Shift e Ctrl enquanto clica nos campos para estender a sele¢do e
utilizar a barra de espaco para ativar ou desativar um grupo de campos selecionados. Consulte o
topico |“Selecionando Campos por Importancia”| para obter mais informagdes.

* Os valores limite para classificar entradas como importantes, marginais ou ndo importantes sao
exibidos na legenda abaixo da tabela. Esses valores sdo especificados no né de modelagem. Consulte o
topico [“Opgdes de Selecio de Varidvel” na pagina 55 para obter mais informagdes.

Selecionando Campos por Importancia

Ao escorar dados usando um nugget do modelo Selecdo de Varidvel, todos os campos selecionados na
lista de campos classificados ou verificados -- conforme indicado pelas caixas de sele¢do na coluna a
esquerda —- serdo preservados. Outros campos serdo descartados. Para alterar a selecdo, é possivel utilizar
a barra de ferramentas para acessar a caixa de didlogo Verificar Campos, que permite selecionar os
campos para classificagdo ou importancia.

Todos os campos marcados. Seleciona todos os campos marcados como importantes, marginais ou nédo
importantes.
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Nimero maximo de campos. Permite selecionar um maximo de n campos com base na importancia.

Importancia maior que. Seleciona todos 0s campos com uma importancia maior que o limite
especificado.

Gerando um Filtro a partir de um Modelo de Selecao de Variavel

Com base nos resultados de um modelo de Selecdo de Varidvel, é possivel utilizar Gerar Filtro na caixa
de didlogo Variavel para gerar um ou mais nds Filtro que incluem ou excluem subconjuntos de campos
com base na importancia relativa do destino especificado. Ao passo que o nugget do modelo também
pode ser utilizado como um filtro, isso oferece a flexibilidade de experimentar subconjuntos diferentes de
campos sem copiar ou modificar o modelo. O campo de destino é sempre preservado pelo filtro,
independentemente se a inclusdo ou exclusio estiver selecionada.

Incluir/Excluir. E possivel escolher incluir ou excluir campos, por exemplo, para incluir os 10 principais
campos ou excluir todos os campos marcados como ndo importantes.

Campos selecionados. Inclui ou exclui todos os campos selecionados atualmente na tabela.

Todos os campos marcados. Seleciona todos os campos marcados como importantes, marginais ou nédo
importantes.

Nimero maximo de campos. Permite selecionar um maximo de n campos com base na importancia.

Importancia maior que. Seleciona todos 0s campos com uma importancia maior que o limite
especificado.

N6 de Deteccao de Anomalias

Os modelos de deteccdo de anomalias sdo utilizados para identificar valores discrepantes, ou casos
incomuns, nos dados. Diferentemente de outros métodos de modelagem que armazenam regras sobre
casos incomuns, os modelos de deteccdo de anomalias armazenam informagdes sobre como é um
comportamento normal. Isso permite identificar valores discrepantes mesmo se eles ndo corresponderem
a nenhum padrdo conhecido, e pode ser particularmente ttil em aplicativos, como detecgdo de fraude,
em que novos padrdes surgem constantemente. A deteccdo de anomalias é um método ndo
supervisionado, o que significa que ele ndo requer que um conjunto de dados de treinamento contendo
casos conhecidos de fraude seja utilizado como um ponto de inicio.

Ao passo que métodos tradicionais de identificacdo de valores discrepantes geralmente examinam uma
ou duas variaveis por vez, a detec¢do de anomalias pode examinar grandes nimeros de campos para
identificar grupos de clusters ou de peers nos quais registros semelhantes se enquadram. Em seguida,
cada registro pode ser comparado com outros em seu grupo de peers para identificar possiveis
anomalias. Quanto mais distante um caso estiver do centro normal, mais provavelmente incomum ele
devera ser. Por exemplo, o algoritmo pode agrupar registros em trés clusters distintos e sinalizar aqueles
que estiverem longe do centro de qualquer cluster.

Cada registro é designado a um indice de anomalias, que é a razdo do indice de desvio de grupo com a
sua média sobre o cluster ao qual o caso pertence. Quanto maior for o valor deste indice, mais desvios o
caso tera além da média. Sob circunstancias usuais, casos com valores de indice de anomalia menores que
1 ou até mesmo 1,5 ndo seriam considerados como anomalias porque o desvio é quase 0 mesmo ou um
pouco mais que a média. No entanto, casos com um valor de indice maior que 2 podem ser bons
candidatos a anomalias porque o desvio é pelo menos o dobro da média.

A detec¢do de anomalias é um método exploratério projetado para deteccdo rapida de casos ou registros

incomuns que devem ser candidatos a uma andlise adicional. Esses devem ser considerados como
anomalias suspeitas que, sob uma andlise mais detalhada, podem ou néao vir a ser reais. Vocé pode achar
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que um registro € perfeitamente vélido, mas opta por verifica-lo a partir dos dados para propésitos de
construgdo de modelo. Como alternativa, se o algoritmo descobrir repetidamente falsas anomalias, isso
poderd apontar para um erro ou artefato no processo de colegdo de dados.

Observe que a deteccdo de anomalias identifica registros ou casos incomuns por meio de anélise de
cluster com base no conjunto de campos selecionados no modelo sem levar em consideracdo nenhum
campo de destino especifico (dependente) e independentemente se esses campos forem relevantes ao
padrdo que vocé estd tentando prever. Por essa razdo, vocé pode querer utilizar a deteccdo de anomalias
em combinacdo com a selecdo de variavel ou outra técnica para verificar e classificar campos. Por
exemplo, é possivel utilizar a selecdo de varidvel para identificar os campos mais importantes com
relacdo a um destino especifico e, em seguida, usar a deteccdo de anomalias para localizar os registros
que forem mais incomuns com relacdo a esses campos. (Uma abordagem alternativa seria a construgdo de
um modelo de &rvore de decisdo e, em seguida, examinar quaisquer registros que forem classificados
incorretamente como possiveis anomalias. No entanto, este método seria mais dificil para replicar ou
automatizar em grande escala).

Exemplo. Na triagem de concessdes de desenvolvimento agricola para eventuais casos de fraude, a
detecgdo de anomalias pode ser utilizada para descobrir desvios da norma, destacando os registros que
forem anormais e que valem a pena realizar uma investigagao adicional. Vocé esta particularmente
interessado em conceder aplicativos que parecem requerer muito (ou pouco) dinheiro de acordo com o
tipo e tamanho da propriedade.

Requisitos. Um ou mais campos de entrada. Observe que apenas os campos com o papel configurado
para Entrada usando uma origem ou né Tipo podem ser utilizados como entradas. Os campos de destino
com o papel configurado para Destino ou Ambos sido ignorados.

Intensidades. Ao sinalizar casos que ndo estiverem em conformidade com um conjunto conhecido de
regras ao invés daqueles que estdo, os modelos de Detec¢do de Anomalias podem identificar casos
excepcionais, mesmo quando eles ndo seguirem padrdes conhecidos anteriormente. Quando utilizada em
combinagdo com a selegdo de varidvel, a deteccdo de anomalias permite verificar grandes quantias de
dados para identificar os registros de maior interesse de modo relativamente rapido.

Opcoes do Modelo de Deteccao de Anomalias

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo néo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Determinar valor de corte para anomalias com base em. Especifica o método utilizado para determinar o
valor de corte para sinalizar anomalias. As opg¢des a seguir estdo disponiveis:

* Nivel de indice de anomalia minimo. Especifica o valor minimo de corte para sinalizar anomalias. Os
registros que atendem ou excedem esse limite sdo sinalizados.

* Percentual dos registros mais anémalos nos dados de treinamento. Configura automaticamente o
limite em um nivel que sinaliza a porcentagem especificada de registros nos dados de treinamento. O
corte resultante é incluido como um parametro no modelo. Observe que esta opcdo determina como o
valor de corte é configurado, ndo a porcentagem real de registros a serem sinalizados durante a
escoragem. Os resultados da escoragem reais podem variar dependendo dos dados.

* Nimero de registros mais anomalos nos dados de treinamento. Configura automaticamente o limite
em um nivel que sinaliza o nimero especificado de registros nos dados de treinamento. O limite
resultante é incluido como um paradmetro no modelo. Observe que esta op¢do determina como o valor
de corte é configurado, ndo o niimero especifico de registros a serem sinalizados durante a escoragem.
Os resultados da escoragem reais podem variar dependendo dos dados.

Nota: independentemente de como o valor de corte é determinado, ele ndo afeta o valor de indice de
anomalia subjacente relatado para cada registro. Ele simplesmente especifica o limite para sinalizar
registros como andémalos durante a estimativa ou escoragem do modelo. Se vocé desejar posteriormente
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examinar um nimero de registros maior ou menor, serd possivel usar um né Sele¢do para identificar um
subconjunto de registros com base no valor do indice de anomalia ($0-AnomalyIndex > X).

Nimero de campos de anomalias para relatério. Especifica o niimero de campos para relatar como uma
indicagdo do porqué um determinado registro esta sinalizado como uma anomalia. Os campos mais
andmalos sdo relatados, definidos como aqueles que mostram o maior desvio da norma de campo para o
cluster ao qual o registro foi designado.

Opcoes Avancadas de Deteccao de Anomalias

Para especificar opgdes para valores omissos e outras configuragdes, configure o modo para Especialista
na guia Especialista.

Coeficiente de ajustamento. Valor utilizado para balancear a ponderacéo relativa fornecida para campos
continuos (intervalo numérico) e categéricos no calculo da distancia. Valores maiores aumentam a
influéncia dos campos continuos. Este deve ser um valor diferente de zero.

Calcular automaticamente o niimero de grupos de peers. A deteccdo de anomalias pode ser utilizada
para analisar rapidamente um grande ntimero de solugdes possiveis para escolher o nimero ideal de
grupos de peers para os dados de treinamento. E possivel ampliar ou restringir o intervalo ao configurar
o ntimero minimo e maximo de grupos de peers. Valores maiores permitem que o sistema explore uma
variedade mais ampla de solugbes possiveis, mas a custa de um tempo de processamento maior.

Especificar o niimero de grupos de peers. Se vocé souber quantos clusters serdo incluidos em seu
modelo, selecione esta opcao e insira o nimero de grupos de peers. Selecionar essa opgdo geralmente
resulta em melhor desempenho.

Nivel e razdo de ruido. Essas configura¢des determinam como os valores discrepantes sdo tratados
durante o armazenamento em cluster de dois estdgios. No primeiro estdgio, uma arvore de variavel do
cluster (CF) é utilizada para condensar os dados de um niimero muito grande de registros individuais
para um nidmero gerencidvel de clusters. A arvore é construida com base em medidas de similaridade e,
quando um né da arvore obtém muitos registros, ele é dividido em nés filhos. No segundo estagio, o
armazenamento em cluster hierarquico inicia nos nés terminais da arvore CE. O tratamento de ruido é
ativado na primeira passagem de dados e desativado na segunda passagem de dados. Os casos no cluster
de ruido na primeira passagem de dados sdo designados aos clusters regulares na segunda passagem de
dados.

* Nivel de ruido. Especifique um valor entre 0 e 0,5. Essa configuragdo serd relevante apenas se a arvore
CF for preenchida durante a fase de crescimento, significando que ela ndo podera aceitar mais nenhum
caso em um no folha e que nenhum no folha poderé ser dividido.

Se a arvore CF for preenchida e o nivel de ruido for configurado como 0, o limite serd aumentado e a
arvore CF crescera novamente com todos os casos. Apds o armazenamento em cluster final, os valores
que ndo puderem ser designados a um cluster sdo valores discrepantes rotulados. O cluster de valor
discrepante recebe um nimero de identificacdo de -1. O cluster de valor discrepante ndo é incluido na
contagem do niimero de clusters; ou seja, se vocé especificar n clusters e o tratamento de ruido, o
algoritmo gerara n clusters e um cluster de ruido. Na préatica, aumentar este valor fornece ao algoritmo
mais latitude para ajustar registros incomuns na arvore ao invés de designé-los para um cluster
separado de valores discrepantes.

Se a arvore CF for preenchida e o nivel de ruido for maior que 0, a &rvore CF crescerd novamente apés
colocar quaisquer dados em folhas esparsas em sua prépria folha de ruido. Uma folha serd considerada
esparsa se a razdo do nimero de casos na folha esparsa com o nimero de casos na maior folha for
menor que o nivel de ruido. Apds a arvore crescer, os valores discrepantes serdo colocados na arvore
de CF se possivel. Caso contrario, os valores discrepantes serdo descartados para a segunda fase do
armazenamento em cluster.

* Razdo de ruido. Especifica a parte da memoria alocada para o componente que deve ser utilizada para
o armazenamento em buffer de ruido. Este valor varia entre 0,0 e 0,5. Se a inser¢do de um caso
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especifico em uma folha da arvore resultar em uma tensdao menor que o limite, a folha ndo sera
dividida. Se a tensdo exceder o limite, a folha serad dividida, incluindo outro cluster pequeno na arvore
CF. Na prética, aumentar essa configuracdo pode fazer com que o algoritmo se mova mais rapidamente
para uma arvore mais simples.

Imputar valores omissos. Para campos continuos, substitui a média de campo ao invés de quaisquer
valores omissos. Para campos categoricos, as categorias omissas sdo combinadas e tratadas como uma
categoria vélida. Se essa opgdo estiver desmarcada, quaisquer registros com valores omissos serdo
excluidos da analise.

Nuggets do modelo de Deteccao de Anomalias

Os nuggets do modelo de Detec¢do de Anomalias contém todas as informagdes capturadas pelo modelo
de Detecgdo de Anomalias e também informagdes sobre os dados de treinamento e sobre o processo de
estimacao.

Ao executar um fluxo que contém um nugget do modelo de Deteccdo de Anomalias, um nimero de
novos campos ¢ incluido no fluxo, conforme determinado pelas selecdes feitas na guia Configuracdes na
nugget do modelo. Consulte o tépico [“Configuracdes do Modelo de Deteccdo de Anomalias” na péginal
para obter mais informagdes. Os novos nomes de campo baseiam-se no nome do modelo, precedidos
por $0, conforme sumarizado na tabela a seguir.

Tabela 6. Geragdo de novo nome do campo.

Nome do campo Descrigao

$0O-Anomaly Campo de flag que indica se o registro é andmalo ou
nao.

$0O-AnomalyIndex O valor de indice de anomalia para o registro.

$0O-PeerGroup Especifica o grupo de peers ao qual o registro é
designado.

$O-Field-n Nome do nésimo campo mais andémalo em termos de
desvio da norma de cluster.

$O-FieldImpact-n Indice de desvio de variavel para o campo. Esse valor
mede o desvio da norma de campo para o cluster ao
qual o registro é designado.

Opcionalmente, é possivel suprimir escores de registros ndo anémalos para tornar os resultados mais
faceis de ler. Consulte o tépico [“Configuracdes do Modelo de Deteccio de Anomalias” na pagina 61| para
obter mais informacgoes.

Detalhes do Modelo de Deteccao de Anomalias

A guia Modelo de um modelo de Detec¢do de Anomalias gerado exibe informagdes sobre os grupos de
peers no modelo.

Observe que os tamanhos e as estatisticas de grupo de peers relatados sdo estimativas baseadas nos
dados de treinamento e podem diferir um pouco dos resultados da escoragem real, mesmo se executada
nos mesmos dados.

Sumarizacao do Modelo de Deteccao de Anomalias

A guia Sumarizacdo de um nugget do modelo de Detecgdo de Anomalias exibe informagdes sobre os
campos, sobre as configura¢des de construgdo e sobre o processo de estimagdo. O niimero de grupos de
peers também é mostrado, junto com o valor de corte usado para sinalizar registros como andémalos.
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Configuracoes do Modelo de Deteccao de Anomalias

Use a guia Configuragdes para especificar opgdes para escorar o nugget do modelo.

Indicar registros anémalos com Especifica como os registros anémalos sdo tratados na saida.

* Flag e indice Cria um campo de flag que é configurado para True para todos os registros que
excederem o valor de corte incluido no modelo. O indice de anomalia também é relatado para cada
registro em um campo separado. Consulte o tépico [“Opgdes do Modelo de Deteccio de Anomalias” nal
_

dgina 58| para obter mais informacoes.

* Apenas Flag Cria um campo de flag, mas sem relatar o indice de anomalia para cada registro.
* Apenas Indice Relata o indice de anomalia sem criar um campo de flag.

Numero de campos de anomalia para relatério Especifica o ndmero de campos para relatar como uma
indicagdo de por que um registro especifico sera sinalizado como uma anomalia. Os campos mais
andmalos sdo relatados, definidos como aqueles que mostram o maior desvio da norma de campo para o
cluster ao qual o registro foi designado.

Descartar registros Selecione esta opcdo para descartar todos os registros Nao anémalos do fluxo,
facilitando focar em possiveis anomalias em qualquer um dos nés de recebimento de dados. Como
alternativa, é possivel escolher descartar todos os registros Anémalos para limitar a analise subsequente
para os registros que nado estiverem sinalizados como possiveis anomalias com base no modelo.

Nota: Devido as minimas diferengas no arredondamento, o ndmero real de registros sinalizados durante
a escoragem pode ndo ser idéntico ao ntimero de registros sinalizados durante o treinamento do modelo,
mesmo se executado nos mesmos dados.

Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, cédigo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execucdo, fornecendo desempenho superior para muitas
operagoes.

Selecione uma das opgoes a seguir para especificar como a geracdo de SQL é executada.

* Padrio: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) no processo Se conectado a um banco
de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o adaptador de escoragem
e func¢des definidas pelo usuario (UDF) associadas e escora seu modelo no banco de dados. Quando
nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa op¢do busca seus dados novamente a partir
do banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

* Escorar fora do Banco de dados Se selecionada, esta opcdo busca seus dados novamente a partir do
banco de dados e os escora no SPSS Modeler.
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Capitulo 5. N6és de Modelagem Automatizados

Os nés de modelagem automatizados estimam e comparam um ntimero de métodos de modelagem
diferentes, permitindo experimentar uma variedade de abordagens em uma tinica execucio de
modelagem. E possivel selecionar os algoritmos de modelagem para utilizar e as opgdes especificas para
cada um deles, incluindo combinag¢des que, de outra forma, seriam mutuamente exclusivas. Por exemplo,
ao invés de escolher entre métodos rdpidos, dindmicos ou de poda para uma Rede Neural, é possivel
experimentar todos eles. O né explora cada combinagdo possivel de opgoes, classifica cada modelo
candidato com base na medida que vocé especificar e salva o melhor modelo para uso na escoragem ou
andlise adicional.

E possivel escolher entre trés nés de modelagem automatizados, dependendo das necessidades de sua
analise:
- O n6 Previsor Categorico Automatico cria e compara intimeros modelos diferentes para
“ia resultados binarios (sim ou ndo, perda de clientes ou néo, e assim por diante), permitindo
C% escolher a melhor abordagem para uma determinada andlise. Varios algoritmos de
modelagem sdo suportados, possibilitando a selecdo dos métodos que vocé deseja usar, as
opgoes especificas para cada e os critérios para comparar os resultados. O né gera um
conjunto de modelos com base nas opgdes especificadas e ranqueia os melhores candidatos de
acordo com os critérios especificados.

O né Previsor Continuo Automatico estima e compara modelos para resultados de intervalos

numeéricos continuos usando varios métodos diferentes. O n6 trabalha da mesma maneira que

* o né Previsor Categoérico Automaético, permitindo escolher os algoritmos para usar e
experimentar com vérias combinagdes de opgdes em uma tnica passagem de modelagem. Os
algoritmos suportados incluem redes neurais, Arvore C e R, algoritmo Detector de Interagao
Automatico Chi-quadrado, regressdo linear, regressdo linear generalizada e Support Vector
Machines (SVM). Os modelos podem ser comparados com base em correlagdo, erro relativo
ou nimero de varidveis usadas.

O n6 Cluster Automatico estima e compara modelos de armazenamento em cluster, que
@J identificam grupos de registros com caracteristicas semelhantes. O n6 trabalha da mesma

* maneira que outros nés de modelagem automatizados, permitindo experimentar varias
combinagdes de opg¢des em uma tnica passagem de modelagem. Modelos podem ser
comparados usando medidas bésicas com as quais vocé tentar filtrar e ranquear a utilidade
dos modelos de cluster e fornecer uma medida baseada na importancia de determinados
campos.

Os melhores modelos sdo salvos em um nugget do modelo composto tinico, permitindo procura-los,
compara-los e escolher quais modelos usar na escoragem.

* Apenas para respostas bindrias, nominais e numéricas, é possivel selecionar diversos modelos de
escoragem e combinar os escores em uma tnica combinagdo de modelo. Ao combinar predi¢oes a
partir de diversos modelos, as limita¢des em modelos individuais podem ser evitadas, resultando
normalmente em uma precisdo geral maior do que pode ser obtida a partir de qualquer um dos
modelos.

* Opcionalmente, é possivel escolher se deseja realizar drill down dos resultados e gerar nés de
modelagem ou nuggets do modelo para qualquer um dos modelos individuais que desejar usar ou
explorar ainda mais.

Modelos e Tempo de Execugdo
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Dependendo do conjunto de dados e do ntimero de modelos, os nés de modelagem automatizados
demoram horas ou até mesmo mais tempo para executar. Ao selecionar opgoes, preste atencdo no niimero
de modelos que estdo sendo produzidos. Quando pratico, vocé pode querer planejar execugdes de
modelagem durante a noite ou finais de semana quando os recursos do sistema estiverem menos
propensos a demanda.

Se necessario, um né Particdo ou Amostra pode ser usado para reduzir o niimero de registros incluidos
na passagem de treinamento inicial. Apds limitar as op¢des para alguns modelos candidatos, o
conjunto de dados integral podera ser restaurado.

Para reduzir o nimero de campos de entrada, use a Sele¢do de Variavel. Consulte o topico ["N6 Selecdo

[de Varidvel” na pagina 53| para obter mais informagdes. Como alternativa, é possivel utilizar as

execugdes de sua modelagem inicial para identificar campos e opcdes que valem a pena explorar ainda
mais. Por exemplo, se os seus modelos de melhor desempenho parecerem usar os mesmos trés campos,

essa é uma forte indicagdo de que vale a pena manter esses campos.

* Opcionalmente, é possivel limitar a quantia de tempo gasto estimando qualquer modelo especifico e
especificar as medidas de avaliagdo usadas para verificar e classificar modelos.

Configuracdoes do Algoritmo do N6 de Modelagem Automatizado

Para cada tipo de modelo, é possivel utilizar as configuracdes padrdo ou escolher opg¢des para cada tipo
de modelo. As opg¢des especificas sdo semelhantes aquelas disponiveis nos nés de modelagem separados,
com a diferenca de que, ao invés de escolher uma configuracdo ou outra, é possivel escolher quantas
desejar para aplicar na maioria dos casos. Por exemplo, se comparar modelos de Rede Neural, sera
possivel escolher varios métodos de treinamento diferentes e experimentar cada método com e sem uma
semente aleatéria. Todas as combinagdes possiveis das opg¢des selecionadas serdo utilizadas, o que torna
muito facil gerar diversos modelos diferentes em uma tnica transmissdo. No entanto, deve-se tomar
cuidado, pois escolher diversas configuragoes pode fazer com que o nimero de modelos se multiplique
muito rapidamente.

Para escolher op¢des para cada tipo de modelo

1. No né de modelagem automatizada, selecione a guia Especialista.
2. Clique na coluna Parametros de modelo para o tipo de modelo.
3. No menu suspenso, escolha Especificar.
4

No didlogo Configuracoes de algoritmo, selecione as op¢des na coluna Opgoes.

Nota: opg¢des adicionais estdo disponiveis na guia Especialista do didlogo Configura¢des de algoritmo.

Regras de Parada do N6 de Modelagem Automatizada

As regras de parada especificadas para nés de modelagem automatizados estdo relacionadas a execucao
do no geral, e ndo a parada de modelos individuais construidos pelo né.

Restringir o tempo de execugio geral. (apenas modelos Rede Neural, K-Médias, Kohonen, TwoStep,
SVM, KNN, Rede Bayesiana e Arvore C&R) Para a execugdo apés um determinado niimero de horas).
Todos os modelos gerados até esse ponto serdo incluidos no nugget do modelo, mas nenhum modelo
adicional sera produzido.

Parar assim que modelos validos forem produzidos. Para a execu¢do quando um modelo transmitir
todos os critérios especificados na guia Descartar (para o né Classificador Automatico ou Cluster
Automaético) ou na guia Modelo (para o né Numera¢do Automatica). Consulte o tépico
Descarte do N6 Classificador Automatico” na pagina 70| para obter mais informacdes. Consulte o tépico
‘Opgdes de Descarte do N6 Cluster Automdtico” na péagina 77] para obter mais informacdes.
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No Classificador Automatico

O no6 Classificador Automatico estima e compara modelos com respostas nominais (conjunto) ou bindrias
(sim/ndo) utilizando diversos métodos diferentes, permitindo experimentar uma variedade de
abordagens em uma tnica execugio de modelagem. E possivel selecionar os algoritmos a serem
utilizados e experimentar com diversas combinag¢des de op¢des. Por exemplo, ao invés de escolher entre
métodos rapidos, dindmicos ou de poda para uma Rede Neural, é possivel experimentar todos eles. O n6
explora cada combinacdo possivel de opgcdes, classifica cada modelo candidato com base na medida que
vocé especificar e salva os melhores modelos para uso na escoragem ou andlise adicional. Consulte o
topico |Capitulo 5, “N6s de Modelagem Automatizados”, na pagina 63| para obter mais informagdes.

Exemplo. Uma empresa de varejo possui dados historicos que rastreiam as ofertas feitas para clientes
especificos em campanhas passadas. A empresa agora deseja obter resultados mais rentaveis ao
corresponder a oferta certa para cada cliente.

Requisitos. Um campo de destino com um nivel de medicdo de Nominal ou Flag (com o pepel
configurado como Destino) e pelo menos um campo de entrada (com o papel configurado como
Entrada). Para um campo de flag, o valor True definido para a resposta sera assumido para representar
uma ocorréncia quando calcular o lucro, a elevagao e estatisticas relacionadas. Os campos de entrada
podem ter um nivel de medigdo Continuo ou Categdrico, com a limitacdo de que algumas entradas podem
ndo ser apropriadas para alguns tipos de modelo. Por exemplo, os campos ordinais utilizados como
entradas em modelos Arvore C&R, CHAID e QUEST devem ter armazenamento numérico (ndo sequéncia
de caracteres) e serdo ignorados por estes modelos se especificado de outra forma. Da mesma forma, os
campos de entrada continuos podem ser categorizados em alguns casos. Os requisitos sdo os mesmos que
quando utilizar os nés de modelagem individuais, por exemplo, um modelo de Rede Bayesiana funciona
da mesma forma, independentemente se for gerado a partir do né Rede Bayesiana ou do n¢ Classificador
Automatico.

Frequéncia e campos de ponderacdo. A frequéncia e a ponderagdo sdo utilizadas para dar importancia
extra para alguns registros sobre outros porque, por exemplo, quando o usudrio sabe que o conjunto de
dados de construgdo sub-representa uma parte da populagdo pai (Ponderagdo) ou porque um registro
representa um niimero de casos idénticos (Frequéncia). Se especificado, um campo de frequéncia podera
ser utilizado pelos modelos de Arvore C&R, CHAID, QUEST, Lista de Decisdo e Rede Bayesiana. Um
campo de ponderacdo pode ser utilizado pelos modelos C&RT, CHAID e C5.0 Outros tipos de modelo
ignorardo esses campos e construirdo os modelos de qualquer maneira. Os campos de frequéncia e de
ponderagdo sdo utilizados apenas para construcdo de modelo e ndo sdo considerados ao avaliar ou
escorar os modelos. Consulte o tépico [“Usando Campos de Frequéncia e de Ponderacdo” na pagina 33|
para obter mais informagdes.

Prefixos. Se anexar um no de tabela ao nugget do N6 Classificador Automatico ou do N6 Numeragdo
Automatica, havera varias novas varidveis na tabela com nomes que comecam com um dos seguintes
prefixos: $G, $GE, $R, $XR e $XRE.

Por convencgdo, os nomes dos campos que sdo gerados durante a escoragem sdo baseados no campo de
destino, mas com um prefixo padrao. Os prefixos $G e $GE sio gerados pelo Modelo Linear
Generalizado, $R é o prefixo que é usado para a predigdo gerada pelo modelo CHAID nesse caso, $X é
normalmente gerado pelo uso de uma combinacdo, e $XR, $XS e $XF sdo usados como prefixos nos casos
em que o campo de destino é um campo Continuo, Categérico ou Flag, respectivamente.

Tipos de Modelo Suportados
Os tipos de modelos suportados incluem Rede Neural, Arvore C&R, QUEST, CHAID, C5.0, Regressao

Logistica, Lista de Decisdo, Rede Bayesiana, Discriminante, Vizinho Mais Préximo e SVM. Consulte o
tépico [“Opcies Avancadas do N6 Classificador Automatico” na pagina 67] para obter mais informagdes.
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Opcoes de Modelo do N6 Classificador Automatico

A guia Modelo do n6 Classificador Automatico permite especificar o niimero de modelos a serem criados,
com os critérios utilizados para comparar os modelos.

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo nédo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Usar dados particionados. Se um campo de particdo é definido, essa opgao assegura que apenas os dados
da particdo de treinamento seja usada para construir o modelo.

Criar modelos de divisdo. Constréi um modelo separado para cada valor possivel de campos de entrada
que sdo especificados como campos de divisao. Consulte o tépico [‘Construindo Modelos de Divisao” nal
pagina 28| para obter mais informacdes.

Classificar modelos por. Especifica os critérios utilizados para comparar e classificar os modelos. As
opg¢oes incluem a precisdo geral, a drea sob a curva ROC, o lucro, a elevagdo e o ntimero de campos.
Observe que todas estas medidas estardo disponiveis no relatério sumariza¢do, independentemente do
que estiver selecionado aqui.

Nota: para um destino nominal (conjunto), o ranqueamento € restrito a uma Precisdo geral ou Nimero de
Campos.

Ao calcular lucros, elevagdo e estatisticas relacionadas, o valor True definido para o campo de destino é
assumido para representar uma ocorréncia.

* Precisdo geral A porcentagem de registros corretamente predita pelo modelo com relagdo ao ntimero
total de registros.

* Area na curva ROC A curva ROC fornece um indice para o desempenho de um modelo. Quanto mais
distante a curva estiver acima da linha de referéncia, mais preciso serd o teste.

* Lucro (Acumulativo) A soma de lucros em percentuais acumulativos (ordenados em termos de
confianga para a predicdo), conforme calculado com base nos critérios de custo, renda e ponderacéo
especificados. Geralmente, o lucro comeca perto de 0 para o percentil superior, aumenta de forma
constante e, em seguida, diminui. Para obter um bom modelo, os lucros mostrardo um pico
bem-definido, que é relatado juntamente ao percentil no qual ele ocorre. Para um modelo que ndo
fornece nenhuma informacéo, a curva de lucro sera relativamente reta e podera aumentar, diminuir ou
nivelar, dependendo da estrutura de custo/renda aplicada.

* Elevacdo (Acumulativo) A razdo de ocorréncias em quantis acumulativos com relacdo a amostra geral
(em que os quantis sdo ordenados em termos de confianga para a predigdo). Por exemplo, um valor de
elevagdo de 3 para o quantil superior indica uma taxa de acerto trés vezes maior que a amostra geral.
Para obter um bom modelo, a elevacdo deve iniciar bem acima de 1,0 para os quantis superiores e, em
seguida, cair acentuadamente para 1,0 para os quantis inferiores. Para um modelo que nao fornece
nenhuma informacgéo, a elevacéo ficara em torno de 1,0.

* Numero de campos Modelos de ranqueamento com base no ntimero de campos de entrada utilizados.

Classificar modelos usando. Se uma partigdo estiver em uso, serd possivel especificar se os
ranqueamentos baseiam-se no conjunto de dados de treinamento ou no conjunto de testes. Com grandes
conjuntos de dados, utilizar uma parti¢do para triagem preliminar de modelos poderd melhorar
enormemente o desempenho.

Numero de modelos a serem utilizados. Especifica o nlimero maximo de modelos a serem listados no
nugget do modelo produzido pelo né. Os modelos com maior classificagdo sdo listados de acordo com o
critério de classificacdo especificado. Observe que aumentar esse limite podera diminuir o desempenho. O
valor maximo permitido é 100.
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Calcular a importancia do preditor. Para modelos que produzem uma medida apropriada de
importancia, é possivel exibir um grafico que indica a importancia relativa de cada preditor na estimativa
do modelo. Geralmente, vocé deseja concentrar seus esforgos de modelagem nos preditores que forem de
maior importancia e considerar eliminar ou ignorar aqueles que forem de menor importancia. Observe
que a importancia do preditor podera estender o tempo necessario para calcular alguns modelos, e ndo
serd recomendado se vocé simplesmente desejar uma comparagdo geral em muitos modelos diferentes.
Isso é mais util quando vocé tiver restringido sua andlise para uma quantia de modelos que vocé desejar
explorar detalhadamente. Consulte o tépico [“Importancia do preditor” na pagina 44| para obter mais
informagdes.

Critérios de Lucro. Nota. Apenas para respostas flags. Lucro é igual a renda de cada registro, menos o
custo do registro. Os lucros para um quantil sdo simplesmente a soma dos lucros de todos os registros no
quantil. Considera-se que os lucros se aplicam apenas as ocorréncias e que os custos se aplicam a todos
0s registros.

* Custos. Especifique o custo associado a cada registro. E possivel selecionar custos Fixo ou Variavel.
Para custos fixos, especifique o valor do custo. Para custos varidveis, clique no botdo Seletor de Campo
para selecionar um campo como o campo de custo. (Custos ndo estd disponivel para graficos ROC).

* Renda. Especifique a renda associada a cada registro que representa uma ocorréncia. E possivel
selecionar custos Fixo ou Variavel. Para rendas fixas, especifique o valor da renda. Para renda variavel,
clique no botédo Seletor de Campo para selecionar um campo como o campo de renda. (Renda ndo esta
disponivel para graficos ROC).

* Ponderagdo. Se os registros em seus dados representarem mais de uma unidade, sera possivel usar
ponderagdes de frequéncia para ajustar os resultados. Especifique a ponderagdo associada a cada
registro usando as ponderacoes Fixa ou Variavel. Para ponderagoes fixas, especifique o valor da
ponderagdo (o nimero de unidades por registro). Para ponderagoes varidveis, clique no botdo Seletor
de Campo para selecionar um campo como o campo de ponderagdo. (Pondera¢dao nédo estd disponivel
para graficos ROC).

Critérios de Elevagao. Nota. Apenas para respostas flags. Especifica o percentil a ser utilizado para
calculos de elevagdo. Observe que também é possivel alterar este valor quando comparar os resultados.
Consulte o tépico [“Nuggets do Modelo Automatizado” na pégina 77| para obter mais informagoes.

Opcoes Avancadas do N6 Classificador Automatico

A guia Especialista do n6 Classificador Automatico permite aplicar uma particdo (se disponivel),
selecionar os algoritmos a serem utilizados e especificar as regras de parada.

Selecionar modelos. Por padrao, todos os modelos sdo selecionados para serem construidos, entretanto,
se vocé tiver o Analytic Server, serd possivel optar por restringir os modelos para aqueles no qual eles
podem ser executados.Analytic Server e pré-configura-los para que eles construam modelos de divisdo ou
que estejam prontos para processar conjuntos de dados muito grandes.

Modelos usados. Use as caixas de selecdo na coluna a esquerda para selecionar os tipos de modelo
(algoritmo) para incluir na comparagdo. Quanto mais tipos vocé selecionar, mais modelos serdo criados e
mais demorado o processamento sera.

Tipo de modelo. Lista os algoritmos disponiveis (consulte abaixo).

Parametro de modelo. Para cada tipo de modelo, é possivel utilizar as configura¢des padrdo ou
selecionar Especificar para escolher opcdes para cada tipo de modelo. As op¢des especificas sdo
semelhantes aquelas disponiveis nos nés de modelagem separados, com a diferenga de que diversas
op¢des ou combinagdes podem ser selecionadas. Por exemplo, se comparar os modelos de Rede Neural,
ao invés de escolher um dos seis métodos de treinamento, € possivel escolher todos eles para treinar seis
modelos em um tnico passo.
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Niumero de modelos. Lista o niimero de modelos produzidos para cada algoritmo com base nas
configuragdes atuais. Ao combinar op¢des, o niimero de modelos pode aumentar rapidamente, portanto, é
altamente recomendado prestar aten¢do nesse nimero, principalmente quando usar grandes conjuntos de

dados.

Tempo maximo restrito gasto construindo um tnico modelo. (apenas modelos K-Médias, Kohonen,
TwoStep, SVM, KNN, Bayes Net e Lista de Decisdo) Configura um limite de tempo maximo para
qualquer modelo. Por exemplo, se um modelo especifico requerer um longo tempo inesperado para
treinar devido a alguma interagdo complexa, vocé provavelmente ndo vai querer que isso atrase toda a
execu¢do de modelagem.

Nota: se o destino for um campo nominal (conjunto), a opgdo Lista de Decisdo estard indisponivel.

Algoritmos Suportados

O n6 Rede Neural utiliza um modelo simplificado da maneira com que o cérebro humano
% processa informagdes. Ele funciona ao simular um grande niimero de unidades de
f processamento interconectadas que lembram versdes de neurdnios abstratas. As redes neurais
sdo estimadores de fungdo geral poderosos que requerem conhecimento minimo em estatistica
ou matematica para treinamento ou aplicagao.

O né6 C5.0 constréi uma arvore de decisdo ou um conjunto de regras. O modelo trabalha
dividindo a amostra com base no campo que fornece o maximo de informagdes obtidas em
cada nivel. O campo de resposta deve ser categdrico. Divisdes multiplas em mais de dois
subgrupos sao permitidas.

O n6 Classificagdo e Regressdo (C e R) gera uma arvore de decisdo que permite prever ou
)i)fT classificar futuras observagoes. O método usa particionamento recursivo para dividir os

registros de treinamento em segmentos, minimizando as impurezas de cada passo, em que
um noé na arvore é considerado “puro” se 100% dos casos no né estiverem dentro de uma
categoria especifica do campo de resposta. Os campos de entrada e resposta podem ser
intervalos numéricos ou categéricos (nominal, ordinal ou flags); todas as divisdes sdo bindrias
(somente dois subgrupos).

O n6 QUEST fornece um método de classificagdo bindrio para construir arvores de deciséo,
projetadas para reduzir o tempo de processamento necessario para grandes andlises de C e R,

Freid enquanto também reduz a tendéncia localizada nos métodos de &rvore de classificagdo para
favorecer entradas que permitam mais divisdes. Campos de entrada podem ser intervalos
numéricos (continuos), mas o campo de resposta deve ser categérico. Todas as divisdes sdo
bindrias.

O n6 CHAID gera arvores de decisdo usando estatisticas qui-quadrado para identificar as

13:«"2& divisdes ideais. Ao contrario dos nés Arvore C e R e QUEST, o CHAID pode gerar arvores

ndo bindrias, o que significa que algumas divisdes tém mais de duas ramificagées. Os campos
de entrada e de resposta podem ser intervalos numéricos (continuos) ou categéricos. CHAID
exaustivo é uma modificagdo de CHAID que executa uma tarefa mais completa de exame de
todas as divisdes possiveis, mas que leva mais tempo para ser calculada.

A regressdo logistica é uma técnica estatistica para ordenar registros com base em valores de
i campos de entrada. Ela é andloga a regressdo linear, mas usa um campo de varidvel resposta
categorica em vez de um intervalo numeérico.
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O no Lista de Decisdo identifica subgrupos, ou segmentos, que mostram uma probabilidade
maior ou menor de um determinado resultado binario relativo a populagdo geral. Por
exemplo, vocé pode examinar os clientes com menor probabilidade de migrarem para o
concorrente ou com maior probabilidade de responderem a uma campanha de forma
favoravel. E possivel incorporar seu conhecimento de negécios no modelo incluindo seus
proprios segmentos customizados e visualizando modelos alternativos lado a lado para
comparar os resultados. Os modelos de Lista de Decisdo consistem em uma lista de regras na
qual cada regra tem uma condi¢do e um resultado. Regras sdo aplicadas em ordem, e a
primeira regra correspondente determina o resultado.

.

“ O n6 de Rede Bayesiana permite construir um modelo de probabilidade combinando
= fn evidéncias observadas e registradas com conhecimento do mundo real para estabelecer a
probabilidade de ocorréncias. O né foca nas redes Tree Augmented Naive Bayes (TAN) e
Markov Blanket que sdo usadas principalmente para classificagao.

A analise discriminante faz suposi¢des mais rigorosas que a regressdo logistica, mas pode ser
o] uma alternativa de valor ou um suplemento para uma andlise de regressdo logistica quando
essas suposi¢des sdo atendidas.

O no k-Nearest Neighbor (KNN) associa um novo caso a categoria ou valor dos objetos k
mais préximos dele no espago do preditor, em que k é um niimero inteiro. Casos semelhantes
ficam préximos uns dos outros e os casos diferentes ficam distantes uns dos outros.

- O n6 Support Vector Machine (SVM) permite ordenar dados em dois grupos sem super
%"- ajuste. SVM trabalha bem com conjuntos de dados grandes, como aqueles com um ntimero
i muito grande de campos de entrada.

Custos de classificacao errada

Em alguns contextos, determinados tipos de erros sdo mais caros que outros. Por exemplo, pode ser mais
caro classificar um solicitante de crédito de alto risco como baixo risco (um tipo de erro) do que
classificar um solicitante de baixo risco como alto risco (um tipo diferente de erro). Os custos de
classificacdo errada permitem especificar a importancia relativa de diferentes tipos de erros de predicao.

Os custos de classificagdo errada sdo basicamente ponderagdes aplicadas a resultados especificos. Essas
ponderagdes sdo fatoradas no modelo e podem, na realidade, alterar a predi¢do (como uma forma de
proteger contra erros caros).

Com excec¢do dos modelos do C5.0, os custos de classificagdo errada ndo serdo aplicados ao escorar um
modelo e néo sdo levados em conta quando classificar ou comparar modelos usando um n¢ Classificador
Automatico, grafico de avaliagdo, ou né Analise. Um modelo que inclui custos poderd ndo produzir
menos erros do que aquele que nao inclui e podera nédo ter uma classificagdo mais alta em termos de
precisdo geral, mas provavelmente executara melhor em termos praticos por possuir um viés integrado a
favor de erros menos caros.

A matriz de custo mostra o custo para cada combinagdo possivel de categoria predita e categoria real. Por
padrao, todos os custos de classificacdo errada sdo configurados como 1,0. Para inserir valores de custo
customizado, selecione Usar custos de classificacdo errada e insira os valores customizados na matriz de
custo.

Para alterar um custo de classificagdo errada, selecione a célula correspondente a combinagdo desejada de
valores preditos e reais, exclua o contetido existente da célula e insira o custo desejado para a célula. Os
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custos ndo sdo simétricos automaticamente. Por exemplo, se vocé configurar o custo de classificagao
errada de A como B para 2,0, o custo da classificacdo errada de B como A ainda terd o valor padrdo de
1,0, a menos que vocé também o altere explicitamente.

Opcoes de Descarte do N6 Classificador Automatico

A guia Descarte do n6 Classificador Automaético permite descartar automaticamente modelos que nao
atenderem a determinados critérios. Esses modelos ndo serdo listados no relatério sumarizagao.

E possivel especificar um limite minimo para a precisao geral e um limite maximo para o nimero de
variaveis utilizadas no modelo. Além disso, para respostas de flag, é possivel especificar um limite
minimo para elevacdo, lucro e drea sob a curva; a elevacdo e o lucro sdo determinados conforme
especificado na guia Modelo. Consulte o tépico [‘Opcdes de Modelo do N6 Classificador Automético” nal
—

para obter mais informagdes.

Opcionalmente, é possivel configurar o né para parar a execu¢do na primeira vez em que um modelo que
atender a todos os critérios especificados for gerado. Consulte o tépico [“Regras de Parada do N6 de
Modelagem Automatizada” na pagina 64 para obter mais informacdes.

Opcoes de Configuracoes do N6 Classificador Automatico

A guia Configurac¢des do né Classificador Automatico permite pré-configurar as opgdes de escoragem de
tempo que estdo disponiveis no nugget.

Filtrar campos gerados por modelos combinados. Remove da saida todos os campos adicionais gerados

pelos modelos individuais que sdo alimentados no né Combinag¢do. Marque esta caixa de selegdo se vocé
estiver interessado apenas no escore combinado de todos os modelos de entrada. Assegure-se de que esta
opcao esteja desmarcada se, por exemplo, desejar utilizar um né Andlise ou né Avaliagdo para comparar

a precisdo do escore combinado com a precisdo de cada um dos modelos de entrada individuais.

N6 Numeracao Automatica

O n6 Numeragdo Automatica estima e compara modelos para resultados de intervalo numérico continuo
utilizando um niimero de métodos diferentes, permitindo experimentar uma variedade de abordagens em
uma tnica execugio de modelagem. E possivel selecionar os algoritmos a serem utilizados e experimentar
com diversas combinag¢des de opgdes. Por exemplo, é possivel prever valores domésticos utilizando
modelos de rede neural, regressdo linear, C&RT e CHAID para ver quais deles executam melhor, bem
como experimentar diferentes combina¢des de métodos de regressao stepwise, forward e backward. O n6é
explora cada combinagdo possivel de opgdes, classifica cada modelo candidato com base na medida que
vocé especificar e salva o melhor modelo para uso na escoragem ou analise adicional. Consulte o tépico
[Capitulo 5, “N6s de Modelagem Automatizados”, na pagina 63| para obter mais informagdes.

Exemplo. Um municipio deseja estimar com mais precisdo impostos de iméveis e ajustar valores para
propriedades especificas conforme necessério sem precisar inspecionar cada propriedade. Utilizando o né
Numeragdo Automatica, o analista pode gerar e comparar um nimero de modelos que preveem valores
de propriedade com base no tipo de construcdo, localizagdo, tamanho e outros fatores conhecidos.

Requisitos. Um campo de destino tnico (com o papel configurado como Destino) e pelo menos um
campo de entrada (com o papel configurado como Entrada). O destino deve ser um campo continuo
(intervalo numérico), como idade ou renda. Os campos de entrada podem ser continuos ou categoricos,
com a limitagdo de que algumas entradas podem ndo ser apropriadas para alguns tipos de modelo. Por
exemplo, os modelos de Arvore C&R podem utilizar campos de sequéncia de caracteres categéricos como
entradas, ao passo que os modelos de regressdo linear ndo podem utilizar esses campos e os ignoraré, se
especificado. Os requisitos sdo os mesmos que quando utilizar nés de modelagem individuais. Por
exemplo, um modelo CHAID funciona da mesma forma, independentemente se gerado a partir do né
CHAID ou do né Numeracdo Automatica.
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Frequéncia e campos de ponderacgdo. A frequéncia e a ponderacdo sdo utilizadas para dar importancia
extra para alguns registros sobre outros porque, por exemplo, quando o usudrio sabe que o conjunto de
dados de construgdo sub-representa uma parte da populagdo pai (Ponderagdo) ou porque um registro
representa um niimero de casos idénticos (Frequéncia). Se especificado, um campo de frequéncia podera
ser utilizado pelos algoritmos Arvore C&R e CHAID. Um campo de ponderacio pode ser utilizado pelos
algoritmos C&RT, CHAID, Regressao e GenLin Outros tipos de modelo ignorardo esses campos e
construirdo os modelos de qualquer maneira. Os campos Frequéncia e Ponderagdo sdo utilizados apenas
ara construcdo de modelo e ndo sdo considerados ao avaliar ou escorar os modelos. Consulte o tépico
‘Usando Campos de Frequéncia e de Ponderacio” na pagina 33| para obter mais informagdes.

Prefixos. Se anexar um no de tabela ao nugget do N6 Classificador Automatico ou do N6 Numeragao
Automadtica, havera varias novas varidveis na tabela com nomes que comecam com um dos seguintes
prefixos: $G, $GE, $R, $XR e $XRE.

Por convencdo, os nomes dos campos que sdo gerados durante a escoragem sdo baseados no campo de
destino, mas com um prefixo padrdo. Os prefixos $G e $GE sdo gerados pelo Modelo Linear
Generalizado, $R é o prefixo que é usado para a predigdo gerada pelo modelo CHAID nesse caso, $X é
normalmente gerado pelo uso de uma combinacdo, e $XR, $XS e $XF sdo usados como prefixos nos casos
em que o campo de destino é um campo Continuo, Categérico ou Flag, respectivamente.

Tipos de Modelo Suportados
Os tipos de modelos suportados incluem Rede Neural, Arvore C&R, CHAID, Regressio, GenLin, Vizinho

Mais Préximo e SVM. Para obter informacdes adicionais, consulte [“Opcdes Avancadas do N6 Numeracio|
[Automaética” na pagina 72}

Opcoes de Modelo do N6 Numeracao Automatica

A guia Modelo do né Numeragdo Automatica permite especificar o niimero de modelos a serem salvos,
com os critérios utilizados para comparar os modelos.

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo nédo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Usar dados particionados. Se um campo de partigdo é definido, essa opgdo assegura que apenas os dados
da particdo de treinamento seja usada para construir o modelo.

Criar modelos de divisdo. Constréi um modelo separado para cada valor possivel de campos de entrada
que sdo especificados como campos de divisdo. Consulte o tépico [“Construindo Modelos de Divisio” nal
_

dgina 28| para obter mais informacoes.

Classificar modelos por. Especifica os critérios utilizados para comparar modelos.

* Correlacdo. A correlagdo de Pearson entre o valor observado para cada registro e o valor predito pelo
modelo. A correlagdo é uma medida de associagdo linear entre duas varidveis, em que os valores mais
préoximos de 1 indicam um relacionamento mais forte. (Os valores de correlagdo variam entre -1, para
um relacionamento negativo perfeito, e 1 para um relacionamento positivo perfeito. Um valor de 0
indica que ndo ha relacionamento linear, ao passo que um modelo com uma correlagdo negativa teria
um ranqueamento menor de todos).

* Ntmero de campos. O nimero de campos utilizados como preditores no modelo. Escolhendo os
modelos que utilizam menos campos pode aperfeicoar a preparagdo de dados e melhorar o
desempenho em alguns casos.

* Erro relativo. O erro relativo é a razdo da variancia dos valores observados a partir daqueles preditos
pelo modelo com a varidncia dos valores observados na média. Na pratica, ele compara o grau de
desempenho do modelo com um modelo nulo ou intercepto que simplesmente retorna o valor médio
do campo de destino como a predigdo. Para obter um bom modelo, esse valor deve ser menor que 1,
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indicando que o modelo é mais preciso que o modelo nulo. Um modelo com um erro relativo maior
que 1 é menos preciso do que o modelo nulo e, portanto, ndo é 1til. Para modelos de regressdo linear,
o erro relativo é igual ao quadrado da correlacdo e ndo inclui novas informacdes. Para modelos ndo
lineares, o erro relativo nédo esta relacionado a correlacdo e fornece uma medida adicional para avaliar
o desempenho do modelo.

Classificar modelos usando. Se uma partigdo estiver em uso, serd possivel especificar se os
ranqueamentos baseiam-se na parti¢do de treinamento ou na partigdo de testes. Com grandes conjuntos
de dados, utilizar uma partigdo para triagem preliminar de modelos podera melhorar enormemente o
desempenho.

Nimero de modelos a serem utilizados. Especifica o nlimero maximo de modelos a serem mostrados no
nugget do modelo produzido pelo né. Os modelos com maior classificagdo sdo listados de acordo com o
critério de classificacdo especificado. Aumentar este limite permite comparar os resultados de mais
modelos, mas pode diminuir o desempenho. O valor maximo permitido é 100.

Calcular a importincia do preditor. Para modelos que produzem uma medida apropriada de
importancia, é possivel exibir um grafico que indica a importancia relativa de cada preditor na estimativa
do modelo. Geralmente, vocé deseja concentrar seus esforgos de modelagem nos preditores que forem de
maior importancia e considerar eliminar ou ignorar aqueles que forem de menor importancia. Observe
que a importancia do preditor poderd estender o tempo necessério para calcular alguns modelos, e ndo
serd recomendado se vocé simplesmente desejar uma comparagdo geral em muitos modelos diferentes.
Isso é mais til quando vocé tiver restringido sua andlise para uma quantia de modelos que vocé desejar
explorar detalhadamente. Consulte o tépico [“Importancia do preditor” na pagina 44| para obter mais
informacdes.

Nao manter modelos se. Especifica valores do limite para correlagdo, erro relativo e niimero de campos
utilizados. Os modelos que ndo atenderem a nenhum desses critérios serdo descartados e ndo serdo
listados no relatério sumarizacéo.

* Correlagdo menor que. A correlagio minima (em termos de valor absoluto) para um modelo a ser
incluido no relatério sumarizacao.

* Ntumero de campos utilizados é maior que. O niimero maximo de campos a serem utilizados por
qualquer modelo a ser incluido.

* Erro relativo é maior que. O erro maximo relativo para qualquer modelo a ser incluido.

Opcionalmente, é possivel configurar o né para parar a execu¢do na primeira vez em que um modelo que
atender a todos os critérios especificados for gerado. Consulte o tépico [“Regras de Parada do N6 de
Modelagem Automatizada” na pagina 64| para obter mais informagdes.

Opcoes Avancadas do N6 Numeracao Automatica

A guia Especialista do n6 Numera¢do Automatica permite selecionar os algoritmos e as opg¢des a serem
utilizados e especificar as regras de parada.

Selecionar modelos. Por padrao, todos os modelos sdo selecionados para serem construidos, entretanto,
se vocé tiver o Analytic Server, serd possivel optar por restringir os modelos para aqueles no qual eles
podem ser executados.Analytic Server e pré-configura-los para que eles construam modelos de divisdo ou
que estejam prontos para processar conjuntos de dados muito grandes.

Modelos usados. Use as caixas de sele¢cdo na coluna a esquerda para selecionar os tipos de modelo
(algoritmo) para incluir na comparagdo. Quanto mais tipos vocé selecionar, mais modelos serdo criados e

mais demorado o processamento sera.

Tipo de modelo. Lista os algoritmos disponiveis (consulte abaixo).
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Parametro de modelo. Para cada tipo de modelo, é possivel utilizar as configura¢des padrdo ou
selecionar Especificar para escolher opg¢des para cada tipo de modelo. As opgdes especificas sdo
semelhantes aquelas disponiveis nos nés de modelagem separados, com a diferenca de que diversas
op¢des ou combinagdes podem ser selecionadas. Por exemplo, se comparar os modelos de Rede Neural,
ao invés de escolher um dos seis métodos de treinamento, é possivel escolher todos eles para treinar seis
modelos em um tnico passo.

Nimero de modelos. Lista o nimero de modelos produzidos para cada algoritmo com base nas
configuragdes atuais. Ao combinar op¢des, o nimero de modelos pode aumentar rapidamente, portanto, é

altamente recomendado prestar aten¢do nesse nimero, principalmente quando usar grandes conjuntos de
dados.

Tempo maximo restrito gasto construindo um tnico modelo. (apenas modelos K-Médias, Kohonen,
TwoStep, SVM, KNN, Bayes Net e Lista de Decisdo) Configura um limite de tempo méximo para
qualquer modelo. Por exemplo, se um modelo especifico requerer um longo tempo inesperado para
treinar devido a alguma interagdo complexa, vocé provavelmente ndo vai querer que isso atrase toda a
execugdo de modelagem.

Algoritmos Suportados

O n6 Rede Neural utiliza um modelo simplificado da maneira com que o cérebro humano

ﬁ processa informagdes. Ele funciona ao simular um grande niimero de unidades de
processamento interconectadas que lembram versdes de neurdnios abstratas. As redes neurais
sdo estimadores de funcdo geral poderosos que requerem conhecimento minimo em estatistica
ou matemadtica para treinamento ou aplicagao.

O n¢ Classificagdo e Regressdo (C e R) gera uma arvore de decisdo que permite prever ou
,ﬂ)iﬁT classificar futuras observagoes. O método usa particionamento recursivo para dividir os

registros de treinamento em segmentos, minimizando as impurezas de cada passo, em que
um no na arvore € considerado “puro” se 100% dos casos no né estiverem dentro de uma
categoria especifica do campo de resposta. Os campos de entrada e resposta podem ser
intervalos numeéricos ou categéricos (nominal, ordinal ou flags); todas as divisdes sdo bindrias
(somente dois subgrupos).

O n6 CHAID gera arvores de decisdo usando estatisticas qui-quadrado para identificar as
Jl'j)ik divisdes ideais. Ao contrério dos nés Arvore C e R e QUEST, o CHAID pode gerar arvores
ndo bindrias, o que significa que algumas divisdes tém mais de duas ramificagdes. Os campos
de entrada e de resposta podem ser intervalos numéricos (continuos) ou categéricos. CHAID
exaustivo é uma modificagdo de CHAID que executa uma tarefa mais completa de exame de
todas as divisdes possiveis, mas que leva mais tempo para ser calculada.

A regressdo linear é uma técnica de estatistica comum para resumir dados e fazer predicdes
HF ao ajustar uma linha ou superficie reta que minimiza as discrepancias entre os valores de
saida previstos e reais.

O Modelo Linear Generalizado expande o modelo linear geral para que a variavel

E dependente esteja linearmente relacionada aos fatores e as covaridveis por meio de uma
funcao de ligacdo especificada. Além disso, o0 modelo permite que a varidvel dependente
tenha uma distribui¢do ndo normal. Ele cobre a funcionalidade de um amplo ntimero de
modelos estatisticos, incluindo regressao linear, regressao logistica, modelos log-linear para
dados de contagem e modelos de sobrevivéncia censurados por intervalo.
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O no k-Nearest Neighbor (KNN) associa um novo caso a categoria ou valor dos objetos k
mais proximos dele no espago do preditor, em que k é um nimero inteiro. Casos semelhantes
ficam préximos uns dos outros e os casos diferentes ficam distantes uns dos outros.

w
L

L

O no Support Vector Machine (SVM) permite ordenar dados em dois grupos sem super
ajuste. SVM trabalha bem com conjuntos de dados grandes, como aqueles com um ntimero
muito grande de campos de entrada.

. Os modelos de regressdo linear preveem uma variavel resposta continua baseada em
| : : relacionamentos lineares entre a resposta e um ou mais preditores.

Opcoes de Configuracoes do N6 Numeracao Automatica

A guia Configura¢des do né Numeragdo Automatica permite pré-configurar as op¢des de escoragem de
tempo que estdo disponiveis no nugget.

Filtrar campos gerados por modelos combinados. Remove da saida todos os campos adicionais gerados

pelos modelos individuais que sdo alimentados no né Combinacdo. Marque esta caixa de selecdo se vocé
estiver interessado apenas no escore combinado de todos os modelos de entrada. Assegure-se de que esta
opcdo esteja desmarcada se, por exemplo, desejar utilizar um né Andlise ou né Avaliagdo para comparar

a precisdo do escore combinado com a precisdo de cada um dos modelos de entrada individuais.

Calcular erro padrdo. Para uma varidvel resposta continua (intervalo numérico), um célculo de erro
padréo é executado por padrdo para calcular a diferenca entre os valores medidos ou estimados e os
valores reais e para mostrar quao préximo essas estimativas corresponderam.

NoO Cluster Automatico

O no Cluster Automatico estima e compara modelos de armazenamento em cluster que identificam
grupos de registros com caracteristicas semelhantes. O n6 funciona da mesma maneira que outros nés de
modelagem automatizados, permitindo experimenta-los com as diversas combinagdes de opgdes em uma
Unica passagem de modelagem. Modelos podem ser comparados usando medidas basicas com as quais
vocé tentar filtrar e ranquear a utilidade dos modelos de cluster e fornecer uma medida baseada na
importancia de determinados campos.

Os modelos de armazenamento em cluster geralmente sdo utilizados para identificar grupos que podem
ser usados como entradas em anélises subsequentes. Por exemplo, vocé pode querer almejar grupos de
clientes com base em caracteristicas demograficas, como rendimento, ou com base nos servigos que eles
compraram no passado. Isso pode ser feito sem conhecer previamente os grupos e suas caracteristicas --
vocé pode ndo saber quantos grupos procurar ou quais variaveis utilizar na definicdo deles. Os modelos
de armazenamento em cluster sdo muitas vezes referidos como modelos de aprendizado nao
supervisionado, uma vez que eles ndo usam um campo de destino e ndo retornam uma predigdo
especifica que possa ser avaliada como verdadeira ou falsa. O valor de um modelo de armazenamento
em cluster é determinado por sua capacidade de capturar agrupamentos de interesse nos dados e
fornecer descricdes tteis desses agrupamentos. Consulte [Capitulo 11, “Modelos de Armazenamento em|
Cluster”, na pagina 237 para obter mais informagdes.

Requisitos. Um ou mais campos que definem as caracteristicas de interesse. Os modelos de cluster ndo
utilizam campos de destino da mesma maneira que outros modelos porque eles ndo fazem predicdes
especificas que possam ser avaliadas como verdadeiras ou falsas. Ao invés disso, eles sdo utilizados para
identificar grupos de casos que possam estar relacionados. Por exemplo, ndo é possivel utilizar um
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modelo de cluster para prever se um determinado cliente ird migrar para o concorrente ou responder a
uma oferta. No entanto, é possivel utilizar um modelo de cluster para designar clientes aos grupos com
base na tendéncia que eles tém para fazer essas coisas. Os campos de ponderagédo e de frequéncia nado sado
utilizados.

Campos de avaliagdo. Embora nenhum destino seja utilizado, é possivel, opcionalmente, especificar um
ou mais campos de avaliagdo a serem utilizados na comparagdo de modelos. A utilidade de um modelo
de cluster pode ser avaliada por medir quao bem (ou mal) os clusters diferenciam esses campos.

Tipos de Modelo Suportados

Os tipos de modelos suportados incluem TwoStep, K-Médias e Kohonen.

Opcoes de Modelo do N6 Cluster Automatico

A guia Modelo do n6 Cluster Automatico permite especificar o niimero de modelos a serem salvos, com
os critérios utilizados para comparar os modelos.

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo ndo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Usar dados particionados. Se um campo de particdo é definido, essa opgdo assegura que apenas os dados
da particdo de treinamento seja usada para construir o modelo.

Classificar modelos por. Especifica os critérios utilizados para comparar e classificar os modelos.

¢ Silhueta. Um indice que mede a coesdo e a separagdo do cluster. Consulte Medida de Ranqueamento por
Silhueta abaixo para obter mais informacdes.

* Numero de clusters. O nimero de clusters no modelo.

* Tamanho do menor cluster. O menor tamanho de cluster.

* Tamanho do maior cluster. O maior tamanho de cluster.

* Menor/maior cluster. A razdo do tamanho do menor cluster com o maior cluster.

* Importancia. A importancia do campo Avaliagao na guia Campos. Observe que isso podera ser
calculado apenas se um campo Avaliagao tiver sido especificado.

Classificar modelos usando. Se uma particdo estiver em uso, sera possivel especificar se os
ranqueamentos baseiam-se no conjunto de dados de treinamento ou no conjunto de testes. Com grandes
conjuntos de dados, utilizar uma parti¢do para triagem preliminar de modelos podera melhorar
enormemente o desempenho.

Nimero de modelos a serem mantidos. Especifica o niimero maximo de modelos a serem listados no
nugget produzido pelo né. Os modelos com maior classificagdo sdo listados de acordo com o critério de
classificacdo especificado. Observe que aumentar esse limite poderd diminuir o desempenho. O valor
maximo permitido é 100.

Medida de Ranqueamento por Silhueta

A medida de ranqueamento padrdo, Silhueta, possui um valor padrdo de 0 porque um valor menor que 0
(ou seja, negativo) indica que a distdncia média entre um caso e os pontos em seu cluster designado é
maior que a distancia minima média dos pontos em outro cluster. Portanto, os modelos com uma
Silhueta negativa poderdo seguramente ser descartados.

A medida de ranqueamento é, na realidade, um coeficiente da Silhueta modificado que combina os

conceitos de coesdo de cluster (preferencialmente modelos que contém clusters altamente coesos) e de
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separagdo de cluster (preferencialmente modelos que contém clusters altamente separados). O coeficiente
de Silhueta médio é simplesmente a média de todos os casos do calculo a seguir para cada caso
individual:

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

em que A é a distancia do caso até o centroide do cluster ao qual o caso pertence e B é a distancia
minima do caso até o centroide de cada um dos demais clusters.

O coeficiente de Silhueta (e sua média) varia entre -1 (indica um modelo muito pobre) e 1 (indicando um
modelo excelente). A média pode ser realizada no nivel do total de casos (que produz a Silhueta total) ou
no nivel de clusters (que produz Silhueta de cluster). As distancias podem ser calculadas utilizando
distancias euclidianas.

Opcoes Avancadas do N6 Cluster Automatico

A guia Especialista do n6 Cluster Automatico permite aplicar uma particdo (se disponivel), selecionar os
algoritmos a serem utilizados e especificar as regras de parada.

Modelos usados. Use as caixas de selegdo na coluna a esquerda para selecionar os tipos de modelo
(algoritmo) para incluir na comparagdo. Quanto mais tipos vocé selecionar, mais modelos serdo criados e
mais demorado o processamento sera.

Tipo de modelo. Lista os algoritmos disponiveis (consulte abaixo).

Parametro de modelo. Para cada tipo de modelo, é possivel utilizar as configura¢des padrdo ou
selecionar Especificar para escolher opg¢des para cada tipo de modelo. As op¢des especificas sdo
semelhantes aquelas disponiveis nos nés de modelagem separados, com a diferenca de que diversas
op¢des ou combinagdes podem ser selecionadas. Por exemplo, se comparar os modelos de Rede Neural,
ao invés de escolher um dos seis métodos de treinamento, € possivel escolher todos eles para treinar seis
modelos em um tdnico passo.

Niumero de modelos. Lista o niimero de modelos produzidos para cada algoritmo com base nas
configuragdes atuais. Ao combinar op¢des, o niimero de modelos pode aumentar rapidamente, portanto, é
altamente recomendado prestar atencdo nesse ntimero, principalmente quando usar grandes conjuntos de
dados.

Tempo maximo restrito gasto construindo um tnico modelo. (apenas modelos K-Médias, Kohonen,
TwoStep, SVM, KNN, Bayes Net e Lista de Decisdo) Configura um limite de tempo maximo para
qualquer modelo. Por exemplo, se um modelo especifico requerer um longo tempo inesperado para
treinar devido a alguma interacdo complexa, vocé provavelmente ndo vai querer que isso atrase toda a
execucdo de modelagem.

Algoritmos Suportados

O n6 K-médias armazena em cluster os dados configurados em grupos distintos (ou clusters).
(% O método define um nimero fixo de clusters, designa registros aos clusters iterativamente e
ajusta os centros de cluster até que os refinamentos adicionais ndo possam mais melhorar o
modelo. Em vez de tentar prever um resultado, o k-médias usa um processo conhecido como
aprendizado ndo supervisionado para descobrir padrées no conjunto de campos de entrada.

O n6 Kohonen gera um tipo de rede neural que pode ser usado para armazenar o conjunto

de dados em cluster em grupos distintos. Quando a rede estiver totalmente treinada, os

R registros semelhantes deverdo estar proximos no mapa de saida, enquanto os registros
diferentes deverdo ficar mais afastados. E possivel consultar o niimero de observagdes
capturadas por cada unidade no nugget do modelo para identificar as unidades fortes. Isso
lhe dard uma nogdo do nimero apropriado de clusters.

*l
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O n6 TwoStep usa um método de clusterizacdo em dois passos. O primeiro passo faz uma
simples passagem pelos dados para compactar os dados de entrada brutos em um conjunto
gerenciavel de subclusters. O segundo passo usa um método de armazenamento em cluster
hierdrquico para mesclar progressivamente os subclusters em clusters cada vez maiores.
TwoStep tem a vantagem de estimar automaticamente o niimero ideal de clusters para dados
de treinamento. Ele pode manipular tipos mistos de campos e conjuntos grandes de dados de
forma eficiente.

Opcoes de Descarte do N6 Cluster Automatico

A guia Descarte do né Cluster Automatico permite descartar automaticamente modelos que ndo
atenderem a determinados critérios. Esses modelos ndo serdo listados no nugget do modelo.

E possivel especificar o valor minimo de silhueta, nimeros de cluster, tamanhos de cluster e a
importancia do campo de avaliacdo utilizados no modelo. A silhueta e o ntimero e o tamanho dos
clusters sao determinados conforme especificado no né de modelagem. Consulte o tépico
Modelo do N6 Cluster Automético” na pagina 75| para obter mais informagdes.

Opcionalmente, é possivel configurar o né para parar a execu¢do na primeira vez em que um modelo que
atender a todos os critérios especificados for gerado. Consulte o tépico [“Regras de Parada do N6 de
Modelagem Automatizada” na pégina 64| para obter mais informagdes.

Nuggets do Modelo Automatizado

Quando um né de modelagem automatizado é executado, o n6 estima os modelos candidatos para cada
combinagdo possivel de opgoes, classifica cada modelo candidato com base na medida que vocé
especificar e salva os melhores modelos em um nugget do modelo automatizado composto. Este nugget
do modelo contém na realidade um conjunto de um ou mais modelos gerados pelo nd, que podem ser
procurados ou selecionados individualmente para uso na escoragem. O tipo de modelo e o tempo de
construgdo sdo listados para cada modelo, com diversas outras medidas conforme apropriado para o tipo
de modelo. E possivel ordenar a tabela em qualquer uma dessas colunas para identificar rapidamente os
modelos de maior interesse.

* Para procurar qualquer um dos nuggets do modelo individuais, clique duas vezes no icone do nugget.
Em seguida, é possivel gerar um né de modelagem desse modelo na tela de fluxo, ou uma cépia do
nugget do modelo na paleta de modelos.

* O gréfico miniatura fornece uma avaliagdo visual rdpida de cada tipo de modelo, conforme sumarizado
a seguir. E possivel clicar duas vezes em uma miniatura para gerar um grafico em tamanho integral. O
grafico em tamanho integral mostra até 1000 pontos e se baseara em uma amostra se o conjunto de
dados contiver mais. (Apenas para gréficos de dispersdo, como o gréfico é gerado novamente toda vez
que for exibido, quaisquer mudancas nos dados anteriores, como atualizacdo de uma amostra aleatéria
ou particdo se Configurar Semente Aleatéria ndo estiver selecionada, poderdo ser refletidas toda vez
que um gréfico de dispersdo for gerado novamente).

 Utilize a barra de ferramentas para mostrar ou ocultar colunas especificas na guia Modelo ou para
alterar a coluna utilizada para ordenar a tabela. (Também é possivel alterar a ordem clicando nos
cabecalhos da coluna).

 Utilize o botao Excluir para remover permanentemente quaisquer modelos ndo utilizados.
* Para reordenar colunas, clique em um cabecalho da coluna e arraste a coluna para o local desejado.

* Se uma partigdo estiver em uso, sera possivel optar por visualizar os resultados para o treinamento ou
teste de partigdo, conforme aplicével.

As colunas especificas dependem dos tipos de modelos que estdo sendo comparados, conforme detalhado
abaixo.

Capitulo 5. N6s de Modelagem Automatizados 77



Respostas Bindrias

Para modelos bindrios, o grafico miniatura mostra a distribuigdo de valores reais, sobreposta com os
valores preditos, para fornecer uma indicagdo visual rapida de quantos registros foram preditos
corretamente em cada categoria.

Os critérios de ranqueamento correspondem as opcdes no né de modelagem Classificador Automatico.
Consulte o tépico [“Opgdes de Modelo do N6 Classificador Automdtico” na pagina 66| para obter mais
informagdes.

Para obter o maximo de lucro, o percentil no qual o méximo ocorre também é relatado.

Para elevacdo acumulativa, é possivel alterar o percentil selecionado utilizando a barra de ferramentas.

Respostas Nominais

Para modelos nominais (conjunto), o grafico miniatura mostra a distribui¢do de valores reais,
sobreposta com os valores preditos, para fornecer uma indicacgdo visual rapida de quantos registros
foram preditos corretamente em cada categoria.

Os critérios de ranqueamento correspondem as opc¢des no né de modelagem Classificador Automatico.
Consulte o tépico [“Opcdes de Modelo do N6 Classificador Automético” na pagina 66| para obter mais
informagdes.

Variaveis Resposta Continuas

Para os modelos continuos (intervalo numérico), o gréfico representa valores preditos versus valores
observados para cada modelo, fornecendo uma indicacdo visual rdpida da correla¢do entre eles. Para
obter um bom modelo, os pontos deverdo estar agrupados ao longo da diagonal, ao invés de estarem
dispersos aleatoriamente no grafico.

Os critérios de ranqueamento correspondem as opcdes no né de modelagem Numeracdo Automética.
Consulte o tépico [“Opgcdes de Modelo do N6 Numeracdo Automética” na pagina 71| para obter mais
informacgdes.

Respostas do Cluster

Para modelos de cluster, o gréafico representa contagens com relagdo a clusters de cada modelo,
fornecendo uma indicagdo visual rdpida de distribui¢do de cluster.

Os critérios de ranqueamento correspondem as opcdes no ndé de modelagem Cluster Automatico.
Consulte o tépico [“Opcdes de Modelo do N6 Cluster Automético” na pagina 75| para obter mais
informacdes.

Selecionando Modelos para Escoragem

A coluna Utilizar? permite selecionar os modelos a serem usados na escoragem.

Para respostas bindrias, nominais e numéricas, é possivel selecionar diversos modelos de escoragem e
combinar os escores no Unico nugget do modelo combinado. Ao combinar predi¢des a partir de
diversos modelos, as limitagdes em modelos individuais podem ser evitadas, resultando normalmente
em uma precisdo geral maior do que pode ser obtida a partir de qualquer um dos modelos.

Para modelos de cluster, apenas um modelo de escoragem pode ser selecionado por vez. Por padrdo, o
modelo que tiver a melhor classificagdo sera selecionado primeiro.

Gerando Nos e Modelos

E possivel gerar uma c6pia do nugget do modelo automatizado composto ou do né de modelagem
automatizado a partir do qual ele foi construido. Por exemplo, isso podera ser ttil se vocé néo tiver o
fluxo original a partir do qual o nugget do modelo automatizado foi construido. Como alternativa, é
possivel gerar um nugget ou né de modelagem para qualquer um dos modelos individuais listados no
nugget do modelo automatizado.

Nugget de Modelagem Automatizado

78 No6s de Modelagem do IBM SPSS Modeler 17.1



No menu Gerar, selecione Modelo para Paleta para incluir o nugget do modelo automatizado na paleta
Modelos. O modelo gerado pode ser salvo ou utilizado no estado em que se encontra sem executar
novamente o fluxo.

Como alternativa, é possivel selecionar Gerar N6 de Modelagem a partir do menu Gerar para incluir o
n6 de modelagem na tela de fluxo. Este né pode ser usado para reestimar os modelos selecionados sem
repetir a execugdo da modelagem inteira.

Nugget de Modelagem Individual

1. No menu Modelo, clique duas vezes no nugget individual necessario. Uma cépia desse nugget é
aberta em um novo didlogo.

2. No menu Gerar do novo dialogo, selecione Modelo para Paleta para incluir o nugget de modelagem

individual na paleta Modelos.

3. Como alternativa, é possivel selecionar Gerar N6 de Modelagem a partir do menu Gerar no novo
dialogo para incluir o né de modelagem individual na tela de fluxo.

Gerando Graficos de Avaliacao

Apenas para modelos bindrios, é possivel gerar gréficos de avaliacdo que oferecem uma maneira visual
para avaliar e comparar o desempenho de cada modelo. Os gréficos de avaliagdo ndo estdo disponiveis
para modelos gerados pelos nés Numeragdo Automaética e Cluster Automatico.

1. Na coluna Usar? no nugget do modelo automatizado do Classificador Automaético, selecione os
modelos que deseja avaliar.

2. No menu Gerar, escolha Grafico(s) de Avaliacdo. A caixa de didlogo Grafico de Avaliagdo é exibida.
3. Selecione o tipo de grafico e outras opgoes conforme desejado.

Grafico de Avaliacao

Na guia Modelo do nugget do modelo automatizado, é possivel realizar drill down para exibir graficos
individuais para cada um dos modelos mostrados. Para os nuggets Classificador Automatico e
Numeragdo Automatica, a guia Gréfico exibe um grafico e a importancia do preditor que refletem os
resultados de todos os modelos combinados. Consulte o tépico [“Importancia do preditor” na pagina 44|
para obter mais informagdes.

Para o Classificador Automatico, um gréfico de distribuicdo é mostrado, ao passo que um multigréfico
(também conhecido como um gréfico de dispersdo) é mostrado para a Numeragdo Automatica.

Capitulo 5. N6s de Modelagem Automatizados
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Capitulo 6. Arvores de Decisdo

Modelos de Arvore de Decisdo

Utilize os modelos de arvore de decisdo para desenvolver sistemas de classificagdo que prevejam ou
classifiquem observagdes futuras com base em um conjunto de regras de decisdo. Se vocé tiver dados
divididos em classes de seu interesse (por exemplo, empréstimos de alto versus baixo risco, assinantes
versus ndo assinantes, votantes versus ndo votantes, ou tipos de bactérias), seus dados poderdo ser
usados para construir regras que possam ser utilizadas para classificar casos novos ou antigos com
maxima precisdo. Por exemplo, é possivel construir uma arvore que classifica o risco de crédito ou
intengdes de compra com base na idade e em outros fatores.

Esta abordagem, as vezes conhecida como indugdo de regra, tem varias vantagens. Primeiro, o processo de
raciocinio por tras do modelo é evidente quando navegar pela arvore. Isso estd em contraste com outras
técnicas de modelagem caixa preta em que a légica interna pode ser dificil de trabalhar.

Segundo, o processo inclui automaticamente em sua regra apenas os atributos que realmente forem
importantes para uma tomada de decisdo. Os atributos que nado contribuirem com a precisdo da arvore
sdo ignorados. Isso pode produzir informag¢des muito tteis sobre os dados e também ser utilizado para
reduzir os dados para campos relevantes antes de treinar outra técnica de aprendizado, como uma rede
neural.

Os nuggets do modelo de arvore de decisao podem ser convertidos em uma cole¢do de regras 'if-then'
(um conjunto de regras) que, em muitos casos, mostram as informagdes em formato mais compreensivel. A
apresentacdo da arvore de decisdo é ttil quando desejar ver como os atributos nos dados podem dividir,
ou particionar, a populagdo em subconjuntos relevantes ao problema. A saida do né Arvore do AS é
diferente dos outros nés de Arvore de Decisao porque ela inclui uma lista de regras diretamente no
nugget sem precisar criar um conjunto de regras. A apresentagdo do conjunto de regras sera ttil se vocé
desejar ver como grupos especificos de itens se relacionam com uma conclusao especifica. Por exemplo, a
regra a seguir fornece um perfil de um grupo de carros que valem a pena comprar:

IF tested = 'yes'

AND mileage = 'low'
THEN -> 'BUY'.

Algoritmos de Construcdo de Arvore

Virios algoritmos estdo disponiveis para executar andlises de classificacdo e de segmentacao. Todos esses
algoritmos fazem basicamente a mesma coisa, eles examinam todos os campos de seu conjunto de dados
para localizar o que fornece a melhor classificagdo ou predicdo ao dividir os dados em subgrupos. O
processo € aplicado recursivamente, dividindo subgrupos em unidades cada vez menores até que a
arvore seja concluida (conforme definido por determinados critérios de parada). Os campos de destino e
de entrada utilizados na construcdo da arvore podem ser continuos (intervalo numérico) ou categoricos,
dependendo do algoritmo utilizado. Se uma variavel resposta continua for utilizada, uma arvore de
regressdo serd gerada; se uma varidvel resposta categorica for utilizada, uma arvore de classificacdo serd
gerada.

O n¢ Classificagdo e Regressdo (C e R) gera uma arvore de decisdo que permite prever ou
Pi‘RT classificar futuras observagdes. O método usa particionamento recursivo para dividir os
registros de treinamento em segmentos, minimizando as impurezas de cada passo, em que
um noé na arvore é considerado “puro” se 100% dos casos no né estiverem dentro de uma
categoria especifica do campo de resposta. Os campos de entrada e resposta podem ser
intervalos numeéricos ou categéricos (nominal, ordinal ou flags); todas as divisdes sdo bindrias
(somente dois subgrupos).
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QILEST

O n6 CHAID gera arvores de decisdo usando estatisticas qui-quadrado para identificar as
divisdes ideais. Ao contréario dos nés Arvore C e R e QUEST, o CHAID pode gerar arvores
ndo bindrias, o que significa que algumas divisdes tém mais de duas ramificagées. Os campos
de entrada e de resposta podem ser intervalos numéricos (continuos) ou categéricos. CHAID
exaustivo é uma modificagdo de CHAID que executa uma tarefa mais completa de exame de
todas as divisdes possiveis, mas que leva mais tempo para ser calculada.

O n6 QUEST fornece um método de classificagdo bindrio para construir drvores de deciséo,
projetadas para reduzir o tempo de processamento necessario para grandes andlises de C e R,
enquanto também reduz a tendéncia localizada nos métodos de arvore de classificacdo para
favorecer entradas que permitam mais divisdes. Campos de entrada podem ser intervalos
numéricos (continuos), mas o campo de resposta deve ser categérico. Todas as divisdes sdo
binérias.

O n6 C5.0 constréi uma arvore de decisdo ou um conjunto de regras. O modelo trabalha
dividindo a amostra com base no campo que fornece o maximo de informagdes obtidas em
cada nivel. O campo de resposta deve ser categdrico. Divisdes multiplas em mais de dois
subgrupos sao permitidas.

O n6 Arvore-AS estara disponivel apenas se vocé tiver uma conexao com o IBM SPSS
Analytic Server. Este n6 é semelhante ao né6 CHAID existente, no entanto, o né Arvore-AS é
projetado para processar Big Data para criar uma arvore tnica e exibe o modelo resultante no
visualizador de saida que foi incluido no SPSS Modeler versao 17. O né gera uma arvore de
decisdo usando estatisticas qui-quadrado (CHAID) para identificar divisdes ideais. Essa
utilizacdo do CHAID pode gerar arvores nao binarias, o que significa que algumas divisdes
possuem mais de duas ramificagdes. Os campos de destino e de entrada podem ser um
intervalo numérico (continuo) ou categéricos. Um CHAID exaustivo é uma modificacdo de
CHAID que faz um trabalho mais profundo de examinar todas as divisdes possiveis, porém
demora mais tempo para calcular.

O né Arvores aleatérias somente estard disponivel se houver uma conexido com o IBM SPSS
Analytic Server. Esse n6 é semelhante ao n6 do C&RT existente, no entanto, o né Arvores
aleatdrias é projetado para processar Big Data a fim de criar uma tnica arvore e ele exibe o
modelo resultante no visualizador de saida que foi incluido no SPSS Modeler versdo 17. O né
Arvores aleatérias gera uma arvore de decisio usada para prever ou classificar observagoes
futuras. O método usa particionamento recursivo para dividir os registros de treinamento em
segmentos, minimizando as impurezas de cada passo, em que um no na arvore serd
considerado puro se 100% dos casos no né estiverem dentro de uma categoria especifica do
campo de destino. Os campos de entrada e resposta podem ser intervalos numéricos ou
categoricos (nominal, ordinal ou flags); todas as divisdes sdo bindrias (somente dois
subgrupos).

Usos Gerais de Analises Baseadas em Arvore

A seguir estdo alguns usos gerais de andlise baseada em &rvore:

Segmentagdo Identificar pessoas que podem ser membros de uma classe especifica.

Estratificacdo Designar casos em uma das varias categorias, como grupos de alto, médio e baixo risco.

Predicdo Criar regras e utiliza-las para prever eventos futuros. A predicdo também pode significar
tentativas de relacionar os atributos preditivos aos valores de uma variavel continua.

Reducgio de dados e triagem de varidvel Selecionar um subconjunto titil de preditores a partir de um grande
conjunto de varidveis a serem utilizadas na constru¢do de um modelo paramétrico formal.
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Identificacdo de interagdo Identificar relacionamentos que pertencerem apenas a subgrupos especificos e
especificad-los em um modelo paramétrico formal.

Mesclagem de categoria e unificacio de varidveis continuas Recodificar e agrupar categorias do preditor e
varidveis continuas com perda minima de informagdes.

O Construtor de Arvore Interativo

E possivel gerar um modelo de arvore automaticamente, no qual o algoritmo decide a melhor divisdo em

cada nivel, ou é possivel usar o construtor de arvore interativo para assumir o controle, aplicando seu
conhecimento de negdcios para refinar ou simplificar a arvore antes de salvar o nugget do modelo.

1.

Crie um fluxo e inclua um dos nés de arvore de decisio Arvore C&R, CHAID ou QUEST.

Nota: A construgdo de arvore interativa ndo é suportada para as arvores Arvore do AS ou C5.0.

2. Abra o né e, na guia Campos, selecione os campos de destino e de preditor e especifique as opgdes de
modelo adicionais, conforme necessario. Para obter instrucdes especificas, consulte a documentacdo
para cada né de construgdo de arvore.

3. No painel Objetivos da guia Opgoes de Criagdo, selecione Ativar sessdo interativa.

4. Clique em Executar para ativar o construtor de arvore.

A arvore atual é exibida, comegando com o né raiz. E possivel editar e podar a arvore nivel por nivel e
acessar os ganhos, riscos e informagdes relacionadas antes de gerar um ou mais modelos.

Comentarios

Com os nés Arvore C&R, CHAID e QUEST, todos os campos ordinais utilizados no modelo devem ter
armazenamento numérico (ndo sequéncia de caracteres). Se necessario, o n6 Reclassificar pode ser
utilizado para converté-los.

Opcionalmente, é possivel utilizar um campo de parti¢cdo para separar os dados em amostras de
treinamento e de teste.

Como uma alternativa ao uso do construtor de arvore, também é possivel gerar um modelo
diretamente a partir do n6 de modelagem assim como outros modelos do IBM SPSS Modeler. Consulte
o tépico [‘Compilando um Modelo de Arvore Diretamente” na pdgina 94| para obter mais informagdes.

Crescendo e Podando a Arvore

A guia Visualizador no construtor de arvore permite visualizar a drvore atual, comegando com o né raiz.

1.

Para crescer a arvore, nos menus escolha:
Arvore > Crescer Arvore

O sistema constréi a arvore, dividindo recursivamente cada ramificagdo até que um ou mais critérios
de parada sejam atendidos. Em cada divisdo, o melhor preditor é selecionado automaticamente com
base no método de modelagem utilizado.

2. Como alternativa, selecione Crescer Arvore em Um Nivel para incluir um tdnico nivel.

3. Para incluir uma ramificacdo abaixo de um né especifico, selecione o né e selecione Crescer
Ramificagdo.

4. Para escolher o preditor usado para uma divisdo, selecione o né desejado e selecione Crescer
Ramificacdo com Divisdo Customizada. Consulte o tépico [“Definindo Divisdes Customizadas” na|
para obter mais informagdes.

5. Para podar uma ramificacdo, selecione um né e selecione Remover Ramificagdao para limpar o n6
selecionado.

6. Para remover o nivel inferior da arvore, selecione Remover Um Nivel.
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7. Apenas para as arvores Arvore C&R e QUEST, selecione Crescer Arvore e Podar para podar com base
em um algoritmo de complexidade de custo que ajusta a estimativa de risco com base no ntimero de
nds terminais, geralmente resultando em uma arvore mais simples. Consulte o tépico
[C&R” na pagina 95| para obter mais informagdes.

Lendo Regras de Divisdo na guia Visualizador

Ao visualizar regras de divisdo na guia Visualizador, os colchetes indicam que o valor adjacente é
incluido no intervalo, ao passo que os parénteses indicam que o valor adjacente é excluido do intervalo.
A expressdo (23,37], portanto, significa de 23 exclusivos para 37 inclusivos, ou seja, exatamente acima de
23 para 37. Na guia Modelo, a mesma condicdo seria exibida como:

Age > 23 and Age <= 37

Interrompendo o crescimento da arvore. Para interromper uma operacdo de crescimento da arvore (se
estiver demorando mais tempo do que o esperado, por exemplo), clique no botdo Parar Execu¢do na
barra de ferramentas.

o

Figura 28. Botdo Parar Execugdo

O botdo é ativado somente durante o crescimento da arvore. Ele para a operagdo de crescimento atual em
seu ponto atual, deixando quaisquer nés que ja tiverem sido incluidos, sem salvar as mudangas ou fechar
a janela. O construtor de drvore permanece aberto, permitindo gerar um modelo, atualizar as diretivas ou
exportar a saida no formato apropriado, conforme necessario.

Definindo Divisoes Customizadas
A caixa de diadlogo Definir Divisdo permite selecionar o preditor e especificar condi¢des para cada
divisao.
1. No construtor de arvore, selecione um né na guia Visualizador e nos menus escolha:
Arvore > Crescer Ramificagio com Divisio Customizada

2. Selecione o preditor desejado na lista suspensa ou clique no botdo Preditores para visualizar detalhes
de cada preditor. Consulte o tépico [“Visualizando Detalhes do Preditor” na pagina 85 para obter mais
informacdes.

3. E possivel aceitar as condi¢des padrdo para cada divisdo ou selecionar Customizado para especificar
condigdes para a divisdo conforme apropriado.

* Para preditores continuos (intervalo numérico), é possivel utilizar os campos Editar valores do
intervalo para especificar o intervalo de valores que caem em cada novo né.

* DPara preditores categéricos, é possivel utilizar os campos Editar valores do conjunto ou Editar
valores ordinais para determinar os valores especificos (ou intervalo de valores no caso de um
preditor ordinal) que sdo mapeados para cada novo né.

4. Selecione Crescer para crescer novamente a ramificacdo utilizando o preditor selecionado.

Em geral, a arvore pode ser dividida utilizando qualquer preditor, independentemente das regras de
parada. As tnicas excegdes sdo quando o nd é puro (significando que 100% dos casos caem na mesma
classe de destino, ndo restando nada para dividir) ou quando o preditor escolhido é constante (ndo ha
nada com rela¢do ao qual dividir).

Valores omissos em. Apenas para arvores CHAID, se os valores omissos estiverem disponiveis para um
determinado preditor, vocé terd a opgdo para designa-los a um né filho especifico quando definir uma
divisdo customizada. (Com a Arvore C&R e QUEST, os valores omissos sio manipulados utilizando
substitutos conforme definido no algoritmo. Consulte o tépico [“Detalhes e Substitutos da Divisio” na
para obter mais informagdes). )
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Visualizando Detalhes do Preditor
A caixa de didlogo Selecionar Preditor exibe estatisticas sobre preditores disponiveis (ou "concorrentes"
conforme eles sdo as vezes chamados) que podem ser utilizadas para a divisdo atual.

* Para CHAID e Exhaustive CHAID, a estatistica qui-quadrado é listada para cada preditor categorico; se
um preditor for um intervalo numeérico, a estatistica de F serd mostrada. A estatistica qui-quadrado é
uma medida do qudo independente o campo de destino é do campo de divisdo. Uma estatistica
qui-quadrado alta geralmente esta relacionada a uma probabilidade inferior, o que significa que ha
menos chance de que os dois campos sejam independentes — uma indicagdo de que essa é uma divisdo
ideal. Os graus de liberdade também sdo incluidos porque eles levam em consideragdo o fato de que é
mais facil para uma divisdo de trés vias ter uma estatistica grande e uma probabilidade pequena do
que para uma divisdo de duas vias.

* Para Arvore C&R e QUEST, a melhoria para cada preditor é exibida. Quanto maior o aprimoramento,
maior serd a redugdo de impureza entre os nds pai e filho se esse preditor for utilizado. (Um né puro é
aquele em que todos os casos caem em uma unica categoria de destino; quanto menor a impureza na
arvore, melhor o modelo ajusta os dados). Em outras palavras, uma figura de melhoria alta geralmente
indica uma divisdo ttil para esse tipo de &rvore. A medida de impureza utilizada é especificada no né
de construcgio de arvore.

Detalhes e Substitutos da Divisao

E possivel selecionar qualquer né na guia Visualizador e selecionar o botéo de informagdes de divisio no
lado direito da barra de ferramentas para visualizar detalhes sobre a divisdo para esse nd. A regra de
divisdo utilizada é exibida, com estatisticas relevantes. Para arvores categoricas da Arvore C&R, a
melhoria e a associagdo estdao exibidas. A associagdo € uma medida da correspondéncia entre um
substituto e o campo de divisdo primario, em que o "melhor" substituto geralmente é aquele que mais se
aproxima do campo de divisdo. Para Arvore C&R e QUEST, quaisquer substitutos utilizados no lugar do
preditor primario também sao listados.

Para editar a divisdo para o né selecionado, é possivel clicar no icone no lado esquerdo do painel de
substitutos para abrir a caixa de didlogo Definir Divisdo. (Como um atalho, é possivel selecionar um
substituto na lista antes de clicar no icone para seleciond-lo como o campo de divisdo primario).

Substitutos. Quando aplicavel, quaisquer substitutos para o campo de divisdo primario sdo mostrados
para o no selecionado. Os substitutos sdo campos alternativos utilizados se o valor do preditor primario
estiver omisso para um determinado registro. O nliimero méximo de substitutos permitidos para uma
determinada divisdo é especificado no né de construcdo de arvore, mas o nimero real dependerd dos
dados de treinamento. Em geral, quanto mais houver dados omissos, mais substitutos deverdo ser
utilizados. Para outros modelos de arvore de decisdo, essa guia estard vazia.

Nota: Para serem incluidos no modelo, os substitutos devem ser identificados durante a fase de
treinamento. Se a amostra de treinamento ndo possuir nenhum valor omisso, entdo nenhum substituto
sera identificado e quaisquer registros com valores omissos encontrados durante o teste ou escoragem
serdo incluidos automaticamente no né filho com o maior nimero de registros. Se valores omissos forem
esperados durante os testes ou escoragens, assegure-se de que os valores estejam omissos também na
amostra de treinamento. Substitutos nédo estdo disponiveis para as arvores de CHAID.

Embora os substitutos ndo sejam utilizados para drvores CHAID, ao definir uma divisdo customizada,
vocé tem a opcdo de designé-los para um né-filho especifico. Consulte o tépico [“Definindo Divisdes|
[Customizadas” na pagina 84| para obter mais informagdes.

Customizando a Visualizacdo em Arvore

A guia Visualizador no construtor de arvore exibe a arvore atual. Por padréo, todas as ramifica¢des na
arvore sdo expandidas, mas é possivel expandir e reduzir as ramifica¢gdes e customizar outras
configuragdes, conforme necessario.
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* Clique no sinal de menos (-) no canto inferior direito de um né pai para ocultar todos os seus nos
filhos. Clique no sinal de mais (+) no canto inferior direito de um né pai para exibir seus nds filhos.

+ Utilize o menu Visualizar ou a barra de ferramentas para alterar a orientagdo da arvore (de cima para
baixo, da esquerda para a direita ou da direita para a esquerda).

* Clique no botdo "Exibir rétulos de campo e de valor" na barra de ferramentas principal para mostrar
ou ocultar rétulos de campo e de valor.

* Utilize os botdes de lupa para aumentar ou diminuir o zoom da visualizagdo ou clique no botdo de
mapa da arvore no lado direito da barra de ferramentas para visualizar um diagrama da arvore inteira.

* Se um campo de particdo estiver em uso, serd possivel trocar a visualizagdo em arvore entre as
particdes de treinamento e de teste (Visualizar > Parti¢do). Quando a amostra de teste é exibida, a
arvore podera ser visualizada, mas ndo editada. (A particdo atual é exibida na barra de status no canto
inferior direito da janela).

N

* Clique no botdo de informagdes de divisao (o botao "i" a extrema direita da barra de ferramentas) para
visualizar os detalhes sobre a divisdo atual. Consulte o tépico [‘Detalhes e Substitutos da Divisdo” na

pagina 85| para obter mais informagdes.

 Exibir estatisticas, graficos, ou ambos, dentro de cada né (veja abaixo).

Exibindo Estatisticas e Gréficos

Estatisticas do né. Para um campo de destino categoérico, a tabela em cada né mostra o ntimero e a
porcentagem de registros em cada categoria e a porcentagem da amostra inteira que o né representa. Para
um campo de destino continuo (intervalo numérico), a tabela mostra a média, o desvio padrdo, o ndmero
de registros e o valor predito do campo de destino.

Gréficos do né. Para um campo de destino categodrico, é um grafico de barras de porcentagens em cada
categoria do campo de destino. Antes de cada linha da tabela ha uma amostra de cor que corresponde a
cor que representa cada uma das categorias do campo de destino nos graficos do né. Para um campo de
destino continuo (intervalo numérico), o grafico mostra um histograma do campo de destino para os
registros no no.

Ganhos

A guia Ganhos exibe estatisticas de todos os nés terminais na drvore. Os ganhos fornecem uma medida
de até que ponto a média ou a propor¢do em um determinado né difere da média geral. Em geral,
quanto maior essa diferenca, mais ttil a drvore serd como uma ferramenta para tomada de decisdes. Por
exemplo, um indice ou um valor de "elevagdo" de 148% para um né indica que os registros no né tém
quase uma e meia mais chances de cair na categoria de destino do que no conjunto de dados como um
todo.

Para os nés Arvore C&R e QUEST nos quais um conjunto de prevencio ao super ajuste é especificado,
dois conjuntos de estatisticas sdo exibidos:

* Conjunto de crescimento de arvore — a amostra de treinamento com o conjunto de prevengdo ao super
ajuste removido

* conjunto de prevencdo ao superajuste

Para outras arvores interativas Arvore C&R e QUEST, e para todas as arvores interativas CHAID, apenas
as estatisticas do conjunto de crescimento de arvore sao exibidas.

A guia Ganhos permite:

* Exibir estatisticas né por nd, acumulativas ou de quantis.
* Exibir ganhos ou lucros.

* Alternar a visualizagdo entre as tabelas e graficos.

* Selecionar a categoria de destino (apenas varidveis resposta categoricas).
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* Classificar a tabela em ordem crescente ou decrescente com base na porcentagem do indice. Se as
estatisticas para diversas parti¢des forem exibidas, as classificagdes serdo sempre aplicadas na amostra
de treinamento ao invés de na amostra de teste.

Em geral, as selecdes feitas na tabela de ganhos serdo atualizadas na visualizagdo em &rvore e vice-versa.
Por exemplo, se vocé selecionar uma linha na tabela, o n6 correspondente serd selecionado na arvore.

Ganhos de Classificacao

Para arvores de classificagao (aquelas com uma variavel resposta categorica), a porcentagem de indice de
ganho informa o quanto maior a propor¢do de uma determinada categoria de destino em cada né difere
da proporgédo geral.

Estatisticas de N6 por N6

Nessa visualizacdo, a tabela exibe uma linha para cada né terminal. Por exemplo, se a resposta geral de
sua campanha por mala direta foi de 10%, e 20% dos registros que cairem no n6 X responderam
positivamente, a porcentagem de indice para o no seria de 200%, indicando que a probabilidade de os
respondentes desse grupo comprarem é duas vezes maior que a populagdo geral.

Para os nés Arvore C&R e QUEST nos quais um conjunto de prevencio ao super ajuste é especificado,
dois conjuntos de estatisticas sdo exibidos:

* Conjunto de crescimento de arvore — a amostra de treinamento com o conjunto de prevengdo ao super
ajuste removido

* conjunto de prevencdo ao superajuste

Para outras arvores interativas Arvore C&R e QUEST, e para todas as arvores interativas CHAID, apenas
as estatisticas do conjunto de crescimento de arvore sao exibidas.

Nés. O ID do né atual (conforme exibido na guia Visualizador).

N6: n. O ntimero total de registros nesse né.

N6 (%). A porcentagem de todos os registros no conjunto de dados que caem nesse né.

Ganho: n. O ntimero de registros com a categoria de destino selecionada que caem nesse né. Em outras
palavras, de todos os registros no conjunto de dados que caem na categoria de destino, quantos estdao

nesse no?

Ganho (%). A porcentagem de todos os registros na categoria de destino, em todo o conjunto de dados,
que caem nesse no.

Resposta (%). A porcentagem de registros no né atual que caem na categoria de destino. As respostas
neste contexto as vezes sdo referidas como "ocorréncias".

Indice (%). A porcentagem de resposta para o né atual expressa como uma porcentagem do percentual
de resposta do conjunto de dados inteiro. Por exemplo, um valor de indice de 300% indica que os
registros nesse né tém trés vezes mais chances de cair na categoria de destino do que no conjunto de
dados como um todo.

Estatisticas Acumulativas
Na visualizagdo acumulativa, a tabela exibe um né por linha, e as estatisticas sdo acumulativas,
classificadas em ordem crescente ou decrescente por porcentagem de indice. Por exemplo, se uma ordem

decrescente for aplicada, o né com a porcentagem de indice mais alta é listado primeiro, e as estatisticas
nas linhas que se seguem sdao acumulativas dessa linha para cima.
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A porcentagem de indice acumulativo diminui linha por linha conforme nés com porcentagens de
resposta cada vez mais inferiores forem incluidos. O indice acumulativo para a linha final é sempre 100%
visto que, neste ponto, o conjunto de dados inteiro é incluido.

Quantis

Nesta visualizacdo, cada linha na tabela representa um quantil ao invés de um né. Os quantis sdo quartis,
quintis (quintos), decis (décimos), vingtiles (vigésimos) ou percentis (centésimos). Diversos nds poderdo
ser listados em um tinico quantil se mais de um né for necessario para atingir essa porcentagem (por
exemplo, se quartis forem exibidos, mas os dois principais nds contiverem menos de 50% de todos os
casos). O restante da tabela € acumulativo e pode ser interpretado da mesma maneira que a visualizacédo
acumulativa.

Lucros e o ROI de Classificacao

Para 4rvores de classificacdo, as estatisticas de ganhos também podem ser exibidas em termos de lucro e
de ROI (retorno sobre o investimento). A caixa de didlogo Definir Lucros permite especificar a receita e as
despesas para cada categoria.

1. Na guia Ganhos, clique no botdo Lucro (rotulado como $/$) na barra de ferramentas para acessar a
caixa de dialogo.

2. Insira os valores de receita e de despesa para cada categoria do campo de destino.

Por exemplo, se custar $0,48 para enviar uma oferta por correio para cada cliente e a receita de uma
resposta positiva for de $9,95 para uma assinatura de trés meses, entdo cada resposta nio custara $0,48 e
cada resposta sim terd um ganho de $9,47 (calculado como 9,95-0,48).

Na tabela de ganhos, o lucro é calculado como a soma das receitas menos as despesas para cada um dos
registros em um no terminal. O ROI é o lucro total dividido pelo total de despesas em um né.

Comentarios

* Os valores de lucro afetam apenas os valores médios de lucro e de ROI exibidos na tabela de ganhos,
como uma maneira de visualizar as estatisticas em termos mais aplicaveis aos seus resultados. Eles ndo
afetam a estrutura basica do modelo de arvore. Os lucros ndo devem ser confundidos com os custos de
classificagdo errada, que sdo especificados no né de construgao de arvore e fatorados no modelo como
uma forma de protecdo contra erros caros.

* As especificagdes de lucro ndo sdo persistidas entre uma sessdo interativa de construgdo de arvore e a
préxima.

Ganhos de Regressao
Para arvores de regressao, é possivel escolher entre visualizagdes né por né, né por né acumulativo e
quantil. Os valores médios sdo mostrados na tabela. Os gréficos estdo disponiveis apenas para quantis.

Graficos de Ganhos
Os graficos podem ser exibidos na guia Ganhos como uma alternativa para as tabelas.

1. Na guia Ganhos, selecione o icone Quantis (terceiro a partir da esquerda na barra de ferramentas). (Os
graficos ndo estdo disponiveis para estatisticas né por né ou acumulativas).

2. Selecione o icone Gréficos.

3. Selecione as unidades exibidas (percentis, decis, e assim por diante) na lista suspensa conforme
desejado.

4. Selecione Ganhos, Resposta ou Elevacao para alterar a medida exibida.

Gréfico de Ganhos
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O grafico de ganhos representa os valores na coluna Ganhos (%) da tabela. Os ganhos sdo definidos como
a proporgao de ocorréncias em cada incremento com relagdo ao ntimero total de ocorréncias na arvore,
utilizando a seguinte equagdo:

(ocorréncia em incremento / nimero total de ocorréncias) x 100%

O gréfico ilustra efetivamente o quanto vocé ainda precisa efetuar cast da rede para capturar uma
determinada percentagem de todas as ocorréncias na arvore. A linha diagonal representa a resposta
esperada para a amostra inteira, se o modelo néo foi utilizado. Neste caso, a taxa de resposta seria
constante, uma vez que a probabilidade de uma pessoa responder é a mesma que a de outra pessoa. Para
dobrar seu lucro, vocé precisaria perguntar para o dobro de pessoas. A curva da linha indica o quanto é
possivel melhorar sua resposta, incluindo apenas aquelas que se classificam nos percentuais mais altos
com base no ganho. Por exemplo, incluir os 50% principais pode render mais de 70% das respostas
positivas. Quanto mais ingreme for a curva, maior serd o ganho.

Grafico de Elevacéo

O grafico de elevagdo representa os valores na coluna Indice (%) da tabela. Este grafico compara a
porcentagem de registros em cada incremento que forem ocorréncias com a porcentagem geral de
ocorréncias no conjunto de dados de treinamento, utilizando a seguinte equagao:

(ocorréncias em incremento / registros em incremento) / (ndmero total de ocorréncias / ntimero total de
registros)

Grafico de Resposta

O grafico de resposta representa os valores na coluna Resposta (%) da tabela. A resposta é uma
porcentagem de registros no incremento que forem ocorréncias, utilizando a seguinte equacéo:

(respostas em incremento / registros em incremento) x 100%

Selecao Baseada em Ganhos

A caixa de didlogo Selecdo Baseada em Ganhos permite selecionar automaticamente os nés terminais com
os melhores (ou piores) ganhos com base em uma regra ou um limite especificado. Em seguida, é
possivel gerar um né Selecdo com base na selecdo.

1. Na guia Ganhos, selecione a visualizacdo né por né ou acumulativa e selecione a categoria de destino
na qual deseja basear a selecdo. (As sele¢des baseiam-se na exibigdo da tabela atual e ndo estdo
disponiveis para quantis).

2. Na guia Ganhos, a partir dos menus escolha:

Editar > Selecionar N6s Terminais > Sele¢cao Baseada em Ganhos

Selecionar apenas. E possivel selecionar nds correspondentes ou nés ndo correspondentes — por
exemplo, para selecionar quase todos os principais 100 registros.

Corresponder por informacgdes ganhos. Corresponde nds com base em estatisticas de ganho para a
categoria de destino atual, incluindo:

* No6s em que o ganho, resposta ou elevagdo (indice) corresponde a um limite especificado, por
exemplo, resposta maior ou igual a 50%.

* Os n principais nés com base no ganho para a categoria de destino.

* Os principais nds até um niimero especificado de registros.

* Os principais nds até uma porcentagem especificada de dados de treinamento.
3. Clique em OK para atualizar a selecdo na guia Visualizador.

4. Para criar um novo nod Sele¢do com base na selecdo atual na guia Visualizador, escolha N6 Sele¢dao no
menu Gerar. Consulte o topico [“Gerando Nés Filtro e Selecio” na pagina 93| para obter mais
informacdes.
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Nota: como na realidade vocé esta selecionando nés ao invés de registros ou porcentagens, uma
correspondéncia perfeita com o critério de selecdo nem sempre podera ser atingida. O sistema seleciona
noés completos até o nivel especificado. Por exemplo, se vocé selecionar os 12 principais casos e vocé tiver
10 no primeiro né e dois no segundo né, apenas o primeiro né serd selecionado.

Riscos

Os riscos informam as chances de classificagdo errada em qualquer nivel. A guia Riscos exibe uma
estimativa de risco pontual e (para saidas categéricas) uma tabela de classificagao errada.

* Para predi¢des numéricas, o risco é uma estimativa agrupada da varidncia em cada um dos noés
terminais.

* Para predicdes categoéricas, o risco é a proporcdo de casos incorretamente classificados, ajustado para
quaisquer custos anteriores ou de classificagdo errada.

Salvando Modelos e Resultados da Arvore

E possivel salvar ou exportar os resultados de suas sessdes interativas de constru¢do de arvore de varias
maneiras, incluindo:

* Gerar um modelo com base na arvore atual (Gerar > Gerar modelo).

 Salvar as diretivas utilizadas para expandir a drvore atual. Na préxima vez que o né de construgdo de

arvore for executado, a arvore atual ird recrescer automaticamente, incluindo todas as divisGes
customizadas que tiverem sido definidas.

« Exportar informacdes de modelo, de ganhos e de risco. Consulte o tépico [“Exportando Informacdes de|
[Modelo, Ganho e Risco” na pagina 92| para obter mais informacdes.

A partir do construtor de arvore ou de um nugget do modelo de arvore, é possivel:

* Gerar um n Filtro ou Sele¢do com base na arvore atual. Consulte o tépico [“Gerando Nés Filtro e
[Selecdo” na pégina 93| para obter mais informagdes.

* Gerar um nugget do Conjunto de Regras que representa a estrutura em arvore como um conjunto de
regras que definem as ramifica¢des de terminal da drvore. Consulte o tépico [“Gerando um Conjunto de]
[Regras a partir de uma Arvore de Decisio” na pagina 93| para obter mais informagdes.

* Além disso, é possivel exportar o modelo no formato PMML apenas para nuggets do modelo de
arvore. Consulte o tépico [“A Paleta de Modelos” na pagina 41] para obter mais informagdes. Se o
modelo incluir quaisquer divisdes customizadas, essas informacdes ndo serdo preservadas no PMML
exportado. (A divisdo é preservada, mas o fato de que ela é customizada ao invés de escolhida pelo
algoritmo ndo é).

* Gerar um grafico com base em uma parte selecionada da arvore atual. Nota: isto funcionard apenas
para um nugget quando ele estiver anexado a outros nés em um fluxo. Consulte o tépico
[Gréficos” na pagina 124| para obter mais informagdes.

Nota: a arvore interativa em si ndo pode ser salva. Para evitar perda de seu trabalho, gere um modelo
e/ou atualize as diretivas de drvore antes de fechar a janela do construtor de arvore.

Gerando um Modelo a partir do Construtor de Arvore
Para gerar um modelo com base na arvore atual, nos menus do construtor de arvore escolha:

Gerar > Modelo
Na caixa de didlogo Gerar Novo Modelo, é possivel escolher dentre as opg¢des a seguir:

Nome do modelo. E possivel especificar um nome customizado ou gerar o nome automaticamente com
base no nome do né de modelagem.

Criar né em. E possivel incluir o n6 na Tela, na Paleta GM ou em Ambos.
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Incluir diretivas de arvore. Selecione essa caixa para incluir as diretivas da arvore atual no modelo
gerado. Isso permite gerar novamente a arvore, se necessario. Consulte o tépico [“Diretivas de

Crescimento de Arvore”| para obter mais informagdes.

Diretivas de Crescimento de Arvore

Para os modelos Arvore C&R, CHAID e QUEST, as diretivas de arvore especificam condi¢des para
crescimento da arvore, um nivel por vez. As diretivas sdo aplicadas sempre que o construtor de arvore
interativo é ativado a partir do né.

* As diretivas sdo mais seguramente utilizadas como uma forma de gerar novamente uma arvore criada
durante uma sessio interativa anterior. Consulte o tépico |“Atualizar Diretivas de Arvore” na pagina 92|
para obter mais informagdes. Também é possivel editar diretivas manualmente, mas isso devera ser
feito com cuidado.

* As diretivas sdo altamente especificas para a estrutura da arvore que elas descrevem. Assim, qualquer
mudanca nos dados subjacentes ou nas opgdes de modelagem podera causar falha de um conjunto de
diretrizes anteriormente vélidas. Por exemplo, se o algoritmo CHAID alterar uma divisdo de duas vias
para uma divisdo de trés vias com base em dados atualizados, quaisquer diretivas baseadas na divisdo
de duas vias anterior falharao.

Nota: se vocé optar por gerar um modelo diretamente (sem utilizar o construtor de arvore), quaisquer
diretivas de arvore serdo ignoradas.

Editando Diretivas

1. Para visualizar ou editar diretivas salvas, abra o n6é de construgdo de arvore e selecione o painel
Objetivo da guia Opgdes de Criacao.

2. Selecione Iniciar sessdo interativa para ativar os controles, selecione Usar diretivas de arvore e clique
em Diretivas.

Sintaxe da Diretiva

As diretivas especificam condigdes para o crescimento da drvore, iniciando com o né raiz. Por exemplo,
para crescer a arvore em um nivel:

Grow Node Index O Children 1 2
Como nenhum preditor esta especificado, o algoritmo escolhe a melhor diviséo.

Observe que a primeira divisdo deve sempre estar no no raiz (Index 0) e os valores de indice para os
dois filhos devem ser especificados (1 e 2 neste caso). E invalido especificar Grow Node Index 2 Children
3 4, a menos que vocé primeiro tenha crescido a raiz que criou o N6 2.

Para crescer a arvore:

Grow Tree

Para crescer e podar a arvore (apenas Arvore C&R):
Grow_And_Prune Tree

Para especificar uma divisdo customizada para um preditor continuo:

Grow Node Index 0 Children 1 2 Spliton
( "EDUCATE", Interval ( NegativeInfinity, 12.5)
Interval ( 12.5, Infinity ))

Para dividir em um preditor nominal com dois valores:

Grow Node Index 2 Children 3 4 Spliton
( "GENDER", Group( "0.0" )Group( "1.0" ))
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Para dividir em um preditor nominal com diversos valores:

Grow Node Index 6 Children 7 8 Spliton
( "ORGS", Group( "2.0","4.0" )
Group( II0.0II’Ill.oll’ll3.0II’II6.0ll ))

Para dividir em um preditor ordinal:

Grow Node Index 4 Children 5 6 Spliton
( "CHILDS", Interval ( NegativeInfinity, 1.0)
Interval ( 1.0, Infinity ))

Nota: ao especificar divisdes customizadas, os nomes e valores de campos (EDUCATE, GENDER, CHILDS, etc.)
fazem distin¢do entre maitsculas e mintsculas.

Diretivas para Arvores CHAID

As diretivas para drvores CHAID sédo particularmente sensiveis a mudancas nos dados ou no modelo
porque -- ao contrario da Arvore C&R e QUEST -- elas ndo séo restritas a utilizar divisdes bindrias. Por
exemplo, a sintaxe a seguir é perfeitamente valida, mas falhara se o algoritmo dividir o né raiz em mais
de dois filhos:

Grow Node Index O Children 1 2
Grow Node Index 1 Children 3 4

Com o CHAID, é possivel que o N6 0 tenha 3 ou 4 filhos, o que causaria falha na segunda linha da
sintaxe.

Utilizando Diretivas em Scripts

As diretivas também podem ser integradas em scripts utilizando aspas triplas.

Atualizar Diretivas de Arvore

Para preservar seu trabalho a partir de uma sessdo interativa de construcdo de arvore, é possivel salvar as
diretivas utilizadas para gerar a arvore atual. Ao contrario de salvar um nugget do modelo, que nio pode
ser editado ainda mais, isso permite gerar novamente a drvore em seu estado atual para edigdo posterior.

Para atualizar as diretivas, nos menus do construtor de arvore escolha:
Arquivo > Atualizar Diretivas
As diretivas sdo salvas no n6 de modelagem utilizado para criar a arvore (ou Arvore C&R, QUEST ou

CHAID) e podem ser utilizadas para gerar novamente a arvore atual. Consulte o tépico
[Crescimento de Arvore” na pagina 91 para obter mais informagdes.

Exportando Informacoes de Modelo, Ganho e Risco
No construtor de arvore, é possivel exportar as estatisticas de modelo, de ganhos e de risco em formatos
de texto, HTML ou de imagem, conforme apropriado.

1. Na janela do construtor de arvore, selecione a guia ou a visualizagdo que vocé deseja exportar.
2. Nos menus, escolha:
Arquivo > Exportar

3. Selecione Texto, HTML ou Grafico, conforme apropriado, e selecione os itens especificos que vocé
deseja exportar no submenu.

Onde aplicavel, a exportagdo baseia-se nas sele¢des atuais.
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Exportando em formatos de Texto ou HTML. E possivel exportar estatisticas de ganho ou de risco para a
particdo de treinamento ou de teste (se definido). A exportagdo baseia-se nas sele¢des atuais na guia
Ganhos, por exemplo, é possivel escolher estatisticas de né por né, acumulativas ou quantis.

Exportando graficos. E possivel exportar a 4rvore atual, conforme exibido na guia Visualizador, ou
exportar gréaficos de ganhos para a particdo de treinamento ou de teste (se definido). Os formatos
disponiveis incluem .JPEG, .PNG e .BMP. Para ganhos, a exportacdo baseia-se nas sele¢des atuais na guia
Ganhos (disponivel apenas quando um grafico é exibido).

Gerando Nos Filtro e Selecao

Na janela do construtor de arvore, ou quando procurar por um nugget do modelo de arvore de decisdo, a
partir dos menus, escolha:

Gerar > N0 Filtro
ou
> N6 Selecao

N6 Filtro. Gera um né que filtra todos os campos ndo utilizados pela arvore atual. Essa € uma maneira
rapida de reduzir o conjunto de dados para incluir apenas os campos que forem selecionados como
importantes pelo algoritmo. Se houver um né Tipo antes deste né de drvore de decisdo, todos os campos
com o papel Destino serdo transmitidos pelo nugget do modelo Filtro.

N6 Selecao. Gera um né que seleciona todos os registros que cafrem no né atual. Essa opgdo requer que
uma ou mais ramificagdes da arvore sejam selecionadas na guia Visualizador.

O nugget do modelo é colocado na tela de fluxo.

Gerando um Conjunto de Regras a partir de uma Arvore de Decisao

E possivel gerar um nugget do modelo de Conjunto de Regras que representa a estrutura da arvore como
um conjunto de regras que definem as ramificagdes terminais da arvore. Os conjuntos de regras
geralmente podem reter a maioria das informacdes importantes de uma arvore de decisdo integral, mas
com um modelo menos complexo. A diferenca mais importante é que, com um conjunto de regras, mais
de uma regra podera ser aplicada a qualquer registro especifico ou nenhuma regra podera se aplicar. Por
exemplo, é possivel ver todas as regras que preveem um resultado nio seguidas por todas as regras que
preveem sim. Se diversas regras se aplicarem, cada regra recebera um "voto" ponderado com base na
confianga que estiver associada a essa regra, e a predicdo final é decidida combinando os votos
ponderados de todas as regras que se aplicarem ao registro em questdo. Se nenhuma regra se aplicar,
uma predi¢do padrédo sera designada ao registro.

Nota: Ao escorar um conjunto de regras, é possivel observar diferencas na escoragem comparado com a
escoragem com relagdo a arvore, visto que cada ramificacdo terminal em uma arvore é escorada de modo
independente. Uma area onde essa diferenga pode se tornar notavel é quando houver valores omissos em
seus dados.

Os conjuntos de regras podem ser gerados apenas a partir de arvores com campos de destino categéricos
(ndo arvores de regressao).

Na janela do construtor de arvore, ou quando procurar por um nugget do modelo de arvore de decisdo, a
partir dos menus, escolha:

Gerar > Conjunto de Regras
Nome do conjunto de regras Especifique o nome do novo nugget do modelo do Conjunto de Regras.
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Criar né em Controla o local do novo nugget do modelo de Conjunto de Regras. Selecione Tela, Paleta
GM ou Ambos.

Minimo de instincias Especifique o nlimero minimo de instancias (ntimero de registros aos quais a regra
se aplica) para preservar no nugget do modelo do Conjunto de Regras. As regras com suporte menor que
o valor especificado ndo sdo incluidas no novo conjunto de regras.

Minimo de confianca Especifique a confian¢a minima para regras a serem preservadas no nugget do
modelo do Conjunto de Regras. As regras com confianca menor que o valor especificado ndo sdo
incluidas no novo conjunto de regras.

Compilando um Modelo de Arvore Diretamente

Como uma alternativa ao uso do construtor de arvore interativa, é possivel compilar um modelo de
arvore de decisdo diretamente do né quando o fluxo é executado. Isso é consistente com a maioria dos
outros nés de construcéo de modelo. Para a drvore de C5.0 e modelos de Arvore do AS que nao sio
suportados pelo construtor de arvore interativa, este é o tinico método que pode ser utilizado.

1. Crie um fluxo e inclua um dos nés de arvore de decisio - Arvore C&R. CHAID, QUEST, C5.0 ou
Arvore do AS.

2. Para Arvore C&R, QUEST ou CHAID, no painel do Objetivo da guia Opgdes de Criagao, escolha um
dos objetivos principais. Se vocé escolher Compilar uma arvore tnica, assegure-se de que Modo
esteja configurado para Gerar modelo.

Para o C5.0, na guia Modelo, configure o Tipo de Saida para Arvore de Decisio.

Para Arvore do AS, no painel Configuragdes Basicas da guia Opcdes de Criacéo, selecione o tipo de
Algoritmo de crescimento de arvore.

3. Selecione os campos de destino e preditor e especifique opg¢des adicionais de modelo, conforme
necessdrio. Para obter instrugdes especificas, consulte a documentagdo para cada né de construgdo de
arvore.

4. Execute o fluxo para gerar o modelo.

Comente sobre a compilagdo de arvore
* Ao gerar arvores utilizando este método, as diretivas de crescimento de 4rvore sdo ignoradas.

* Nao importa se for interativo ou direto, ambos os métodos de criagdo de arvores de decisdo geram
definitivamente modelos semelhantes. Trata-se apenas de uma questdo do nivel de controle que vocé
deseja ao longo do caminho.

Né6s de Arvore de Decisio

Os nés de Arvore de Decisao no IBM SPSS Modeler fornecem acesso aos algoritmos de construcao de
arvore a seguir:

+ Arvore Ce R
* QUEST
 CHAID

+ C5.0

+ Arvore do AS

e Arvores Aleatorias

Consulte o tépico [“Modelos de Arvore de Decisio” na pagina 81| para obter mais informagdes.

Os algoritmos sdo semelhantes pelo fato de que todos eles podem construir uma arvore de decisédo
recursivamente ao dividir os dados em subgrupos cada vez menores. Entretanto, ha algumas diferencas
importantes.
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Campos de entrada. Os campos de entrada (preditores) podem ser de qualquer um dos tipos a seguir
(niveis de medigdo): continuo, categdricos, flag, nominal ou ordinal.

Campos de destino. Apenas um campo de destino pode ser especificado. Para C&R Tree, CHAID,
Tree-AS, e Arvores Aleatdrias, a resposta pode ser continua, categdrica, flag, nominal ou ordinal. Para
QUEST, pode ser categorico, flag ou nominal. Para o C5.0, o destino pode ser flag, nominal ou ordinal.

Tipo de divisio. C&R Tree, QUEST e Arvores Aleatérias suportam somente divisdes bindrias (ou seja,
cada né da arvore pode ser dividido em mais de duas ramifica¢des). Por outro lado, o CHAID, 0 C5.0 e a
Arvore do AS suportam divisdo em mais de duas ramifica¢des por vez.

Método usado para divisdo. Os algoritmos diferem nos critérios utilizados para decidir as divisoes.
Quando a Arvore C&R prediz uma saida categérica, uma medida de dispersio é utilizada (por padrao, o
coeficiente de Gini, embora isso possa ser alterado). Para varidveis resposta continuas, o método de
desvio de quadrado minimo é utilizado. O CHAID e a Arvore do AS utilizam um teste qui-quadrado, ao
passo que o QUEST utiliza um teste qui-quadrado para preditores categéricos e andlise de varidncia para
entradas continuas. Para o C5.0, uma medida de teoria da informagdo é utilizada, que é a razdo de ganho
de informacoes.

Tratamento de valor omisso. Todos os algoritmos permitem valores omissos para os campos preditores,
embora eles utilizem métodos diferentes para manipula-los. A Arvore C&R e o QUEST utilizam campos
de predicdo substitutos, quando necessario, para avangar um registro com valores omissos pela arvore
durante o treinamento. O CHAID torna os valores omissos uma categoria separada e permite que eles
sejam utilizados na construgdo da arvore. O C5.0 utiliza um método fraciondrio, que transmite uma parte
fraciondria de um registro para cada ramificacdo da arvore a partir de um né no qual a divisdo se baseia
em um campo com um valor omisso.

Poda. A Arvore C&R, o QUEST e o C5.0 oferecem a opgao para crescer a arvore totalmente e, em
seguida, poda-la ao remover divisdes de nivel inferior que nao contribuirem significativamente com a
precisdo da arvore. No entanto, todos os algoritmos de arvore de decisdo permitem controlar o tamanho
minimo do subgrupo, o que ajuda a evitar ramificagdes com poucos registros de dados.

Construcao de arvore interativa. A Arvore C&R, o QUEST e o CHAID fornecem uma opgdo para ativar
uma sessdo interativa. Isso permite construir sua drvore um nivel por vez, editar as divisdes e podar a
arvore antes de criar o modelo. C5.0, Tree-AS e Arvores Aleatdrias ndo possuem uma opgao interativa.

Probabilidades Anteriores. A Arvore C&R e o QUEST suportam a especificacdo de probabilidades
anteriores para categorias quando prever um campo de destino categérico. As Probabilidades anteriores
sdo estimativas da frequéncia relativa geral de cada categoria de destino na populacéo a partir da qual os
dados de treinamento sdao obtidos. Em outras palavras, elas sdo as estimativas de probabilidade que vocé
faria para cada valor de destino possivel antes de saber qualquer informagdo sobre os valores do preditor.
CHAID, C5.0, Tree-AS e Arvores Aleatdrias ndo suportam a especificacdo de probabilidades anteriores.

Conjuntos de regras. Nao disponivel para Tree-AS ou Arvores Aleatérias. Para modelos com campos de
destino categodricos, os nés da arvore de decisdo fornecem a opgdo para criar o modelo no formato de um
conjunto de regras, que as vezes pode ser mais facil de interpretar do que uma arvore de decisao
complexa. Para Arvores C&R, QUEST e CHAID, é possivel gerar um conjunto de regras a partir de uma
sessdo interativa, e para o C5.0, é possivel especificar essa opc¢do no né de modelagem. Além disso, todos
os modelos de arvore de decisdo permitem gerar um conjunto de regras a partir do nugget do modelo.
Consulte o tépico [“Gerando um Conjunto de Regras a partir de uma Arvore de Decisio” na pagina 93|
para obter mais informagdes.

N6 Arvore C&R

O né Arvore de Classificacio e Regressdo (C&R) é um método de classificagdo e de predicdo baseado em
arvore. Semelhante ao C5.0, esse método utiliza particionamento recursivo para dividir os registros de
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treinamento em segmentos com valores de campo de saida semelhantes. O né Arvore C&R é iniciado ao
examinar os campos de entrada para localizar a melhor divisdo, medida pela reducdo em um indice
impureza resultante da divisdo. A divisdo define dois subgrupos, em que cada um deles é dividido
posteriormente em mais dois subgrupos, e assim por diante, até que um dos critérios de parada seja
acionado. Todas as divisdes sdo bindrias (somente dois subgrupos).

Poda

As Arvores C&R fornecem a opgao de primeiro crescer a rvore e, em seguida, podé-la com base em um
algoritmo de complexidade de custo que ajusta a estimativa de risco com base no ndmero de nds
terminais. Este método, que permite que a arvore cresga para um tamanho grande antes da poda com
base em critérios mais complexos, pode resultar em drvores menores com melhores propriedades de
validacdo cruzada. O aumento do nimero de nés terminais geralmente reduz o risco para dados atuais
(treinamento), mas o risco real podera ser maior quando o modelo é generalizado para dados nao vistos.
Em um caso extremo, suponha que vocé tenha um né terminal separado para cada registro no conjunto
de treinamento. A estimativa de risco seria de 0% ja que cada registro fica em seu préprio nd, mas o risco
de classificacdo errada para dados ndo vistos (teste) seria quase certamente maior que 0. No entanto, a
medida de complexidade de custo tenta compensar isso.

Exemplo. Uma empresa de TV a cabo encomendou um estudo de marketing para determinar quais
clientes poderiam assinar um servico de noticias interativas via cabo. Usando os dados do estudo, é
possivel criar um fluxo no qual o campo de destino € a inten¢do de comprar a assinatura e os campos
preditores incluem idade, sexo, educagdo, categoria de renda, horas gastas assistindo televisdo por dia e
ntimero de filhos. Ao aplicar um né Arvore C&R no fluxo, vocé sera capaz de prever e classificar as
respostas para obter a maior taxa de resposta para sua campanha.

Requisitos. Para treinar um modelo de Arvore C&R, um ou mais campos de Entrada e exatamente um
campo de Destino sdo necessarios. Os campos de destino e de entrada podem ser continuos (intervalo
numeérico) ou categéricos. Campos configurados para Ambos ou Nenhum sdo ignorados. Os campos
usados no modelo devem ter seus tipos totalmente instanciados e quaisquer campos ordinais (conjunto
ordenado) utilizados no modelo devem ter armazenamento numérico (ndo sequéncia de caracteres). Se
necessario, o né Reclassificar pode ser utilizado para converté-los.

Intensidades. Os modelos da Arvore C&R sdo bastante robustos na presenca de problemas como dados
omissos e grandes niimeros de campos. Eles geralmente ndo requerem longos tempos de treinamento
para estimar. Além disso, os modelos de Arvore C&R tendem a ser mais faceis de entender do que
alguns outros tipos de modelo, j& que as regras derivadas do modelo possuem uma interpretacdo muito
clara. Ao contrario do C5.0, a Arvore C&R pode acomodar campos de saida continuos e também
categoricos.

N6 CHAID

O CHAID, ou Chi-squared Automatic Interaction Detection, é um método de classificagdo para construir
arvores de decisdo usando estatisticas qui-quadrado para identificar divisdes ideais.

O CHAID primeiro examina as tabula¢des cruzadas entre cada um dos campos de entrada e o resultado,
e testa a significancia usando um teste de independéncia qui-quadrado. Se mais de uma dessas relagdes
forem estatisticamente significativas, o CHAID selecionara o campo de entrada que for mais significativo
(menor valor de p). Se uma entrada tiver mais de duas categorias, elas serdo comparadas e as categorias
que ndo mostrarem diferencas no resultado serdo reduzidas juntas. Isso é feito ao unir sucessivamente o
par de categorias que mostrarem a diferenca menos significativa. Esse processo de mesclagem de
categoria para quando todas as categorias restantes diferirem no nivel de teste especificado. Para campos
de entrada nominal, quaisquer categorias podem ser mescladas e, para um conjunto ordinal, apenas
categorias continuas podem ser mescladas.
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O Exhaustive CHAID é uma modificagdo do CHAID que executa uma tarefa mais completa de examinar
todas as divisdes possiveis para cada preditor, mas leva mais tempo para calcular.

Requisitos. Os campos de destino e de entrada podem ser continuos ou categéricos e os nés podem ser
divididos em dois ou mais subgrupos em cada nivel. Todos os campos ordinais utilizados no modelo
devem ter armazenamento numérico (ndo sequéncia de caracteres). Se necessério, o né Reclassificar pode
ser utilizado para converté-los.

Intensidades. Ao contrario dos nés Arvore C e R e QUEST, o CHAID pode gerar arvores nao bindrias, o
que significa que algumas divisdes tém mais de duas ramifica¢des. Isso, portanto, tende a criar uma
arvore mais larga do que os métodos de crescimento binarios. O CHAID funciona para todos os tipos de
entradas e aceita ambas ponderagdes de caso e variaveis de frequéncia.

N6 QUEST

O QUEST — ou Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree — é um método de classificagdo bindrio para
construir 4rvores de decisdo. Um dos principais motivos para seu desenvolvimento é reduzir o tempo de
processamento necessario para grandes anélises da Arvore C&R com muitas varidveis ou com muitos
casos. Um segundo objetivo do QUEST é reduzir a tendéncia localizada nos métodos da arvore de
classificacdo para favorecer entradas que permitem mais divisdes, ou seja, campos de entrada continuos
(intervalo numérico) ou aqueles com muitas categorias.

* O QUEST utiliza uma sequéncia de regras, com base em testes de significancia, para avaliar os campos
de entrada em um no. Para fins de selecdo, um minimo de teste podera precisar ser executado em cada
entrada em um no. Ao contrario da Arvore C&R, todas as divisdes ndo sdo examinadas e, ao contrario
da Arvore C&R e do CHAID, as combinagdes de categoria ndo sio testadas quando avaliar um campo
de entrada para selegdo. Isso acelera a analise.

* As divisdes sdo determinadas ao executar uma analise discriminante quadratica usando a entrada
selecionada nos grupos formados pelas categorias de destino. Esse método mais uma vez melhora a
velocidade sobre uma procura exaustiva (Arvore C&R) para determinar a divisdo ideal.

Requisitos. Os campos de entrada podem ser continuos (intervalos numéricos), mas o campo de destino
deve ser categérico. Todas as divisdes sdo bindrias. Os campos de ponderagdo ndo podem ser utilizados.
Quaisquer campos ordinais (conjunto ordenado) utilizados no modelo devem ter armazenamento
numérico (ndo sequéncia de caracteres). Se necessario, o né Reclassificar pode ser utilizado para
converté-los.

Intensidades. Assim como o CHAID, mas ao contrario da Arvore C&R, o QUEST utiliza testes
estatisticos para decidir se um campo de entrada é utilizado ou ndo. Ele também separa os problemas da
selecdo de entrada e da divisao, aplicando critérios diferentes a cada um deles. Isto contrasta com o
CHAID, no qual o resultado do teste estatistico que determina que a selecdo de varidvel também produz
a divisio. Da mesma forma, a Arvore C&R usa a medida de mudanga de impureza para selecionar o
campo de entrada e determinar a divis&o.

Opcoes de Campos do N6 Arvore de Decisao

Na guia Campos, vocé escolhe se deseja utilizar as configuragoes de papel do campo ja definidas em nés
de envio de dados ou fazer as designagdes de campo manualmente.

Usar papéis predefinidos Esta opgdo utiliza as configura¢des de papel (destinos, preditores e assim por
diante) a partir de um né Tipo de envio de dados (ou na guia Tipos de um né de origem de envio de
dados).

Usar designac¢des de campo customizadas Para designar manualmente os destinos, preditores e outros
papéis, selecione esta opgdo.
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Campos Use os botdes de seta para designar itens manualmente dessa lista para os varios campos de
papel a direita da tela. Os icones indicam os niveis de medigdo validos para cada campo de papel.

Para selecionar todos os campos na lista, clique no botdo Tudo, ou clique em um botdo de nivel de
medigdo individual para selecionar todos os campos com esse nivel de medigéo.

Destino Selecione um campo como o destino para a predigado.

Preditores (Entradas). Escolha um ou mais campos como entradas para a predicao.

Ponderacio de Anilise. (somente drvores CHAID, C&RT e Arvore do AS) Para usar um campo como
uma ponderagdo de caso, especifique esse campo aqui. As ponderagdes de caso sdo utilizadas para

considerar as diferencas na varidncia nos niveis do campo de saida. Consulte o tépico [“Usando Campos|
de Frequéncia e de Ponderacio” na pagina 33| para obter mais informacdes.

Opcoes de Construcdo do N6 Arvore de Decisao

A guia Opgoes de Criagdo é onde vocé configura todas as opgdes para construir o modelo. Obviamente, é
possivel clicar somente no botdo Executar para construir um modelo com todas as opg¢des padrao, no
entanto, vocé normalmente deseja customizar a construcdo para seus proprios propositos.

A guia contém vadrias 4reas de janela diferentes na quais vocé configura as customizag¢des que sdo
especificas para seu modelo.

Nés de Arvore de Decisdo - Objetivos

Para os nés Arvore C&R, QUEST e CHAID, na area de janela Objetivos da guia Opg¢oes de Criagdo, é
possivel escolher se deseja construir um novo modelo ou atualizar um modelo existente. Também é
possivel configurar o objetivo principal do né: construir um modelo com precisdo ou estabilidade
melhorada ou construir um para uso com conjuntos de dados muito grandes.

O que vocé deseja fazer?

Construir novo modelo. (Padrdo) Cria um modelo totalmente novo toda vez que executar um fluxo
contendo esse né de modelagem.

Continuar treinando o modelo existente. Por padrdao, um modelo completamente novo é criado sempre
que um né de modelagem é executado. Se essa opgdo for selecionada, o treinamento continua com o
altimo modelo produzido com sucesso pelo né. Isso permite atualizar ou renovar um modelo existente
sem precisar acessar os dados originais e podera resultar em um desempenho significativamente mais
répido desde que apenas os registros novos ou atualizados sejam alimentados no fluxo. Detalhes do
modelo anterior sdo armazenados com o né de modelagem, o que permite utilizar essa opgdo mesmo se o
nugget do modelo anterior ndo estiver mais disponivel na paleta de fluxo ou de Modelos.

Nota: Essa opcao sera ativada apenas se vocé selecionar Construir uma arvore tinica (para Arvore C&R,
CHAID e QUEST), Criar um modelo padrao (para Rede Neural e Linear) ou Criar um modelo para
conjuntos de dados muito grandes como o objetivo.

Qual é o seu objetivo principal?

* Construir uma arvore tnica. Cria um tnico modelo de drvore de decisdo padrdo. Os modelos padrao
sdo geralmente mais faceis de interpretar e podem ser mais rapidos de escorar do que modelos
construidos utilizando outras opg¢des de objetivo.

Nota: Para modelos de divisdo, para utilizar esta op¢do com Continuar treinando modelo existente,
vocé deverd estar conectado ao Analytic Server.
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Modo. Especifica o método utilizado para construir o modelo. Gerar modelo cria um modelo
automaticamente quando o fluxo é executado. Ativar sessdo interativa abre o construtor de arvore, que
permite construir uma &rvore um nivel por vez, editar divisdes e podar conforme desejado antes de
criar o nugget do modelo.

Usar diretivas de arvore. Selecione esta opgdo para especificar as diretivas a serem aplicadas ao gerar
uma arvore interativa do né. Por exemplo, é possivel especificar divisdes de primeiro e segundo nivel,
que seriam aplicadas automaticamente quando o construtor de arvore fosse ativado. Também é
possivel salvar diretivas a partir de uma sessdo de construgdo de drvore interativa para recriar a arvore
em uma data futura. Consulte o tépico [“Atualizar Diretivas de Arvore” na pagina 92| para obter mais
informacdes.

* Aprimorar a precisdo do modelo (boosting). Escolha esta opgdo se desejar utilizar um método especial,
conhecido como boosting, para melhorar a taxa de precisdo do modelo. O boosting funciona ao
construir diversos modelos em uma sequéncia. O primeiro modelo é construido da maneira usual. Em
seguida, um segundo modelo é construido para focar nos registros que forem classificados
incorretamente pelo primeiro modelo. Em seguida, um terceiro modelo é construido para focar nos
erros do segundo modelo, e assim por diante. Por dltimo, os casos sdo classificados ao aplicar o
conjunto inteiro de modelos neles, utilizando um procedimento de votacdo ponderada para combinar
as predi¢des separadas em uma predigdo geral. O boosting pode melhorar significativamente a precisdo
de um modelo de arvore de decisdo, como também requer um treinamento mais longo.

* Aprimorar a estabilidade do modelo (bagging). Escolha esta opc¢ao se desejar utilizar um método
especial, conhecido como bagging (agregacdo de bootstrap), para melhorar a estabilidade do modelo e
evitar super ajuste. Esta opgao cria diversos modelos e os combina, a fim de obter predi¢gdes mais
confidveis. Os modelos obtidos utilizando essa op¢do podem demorar mais tempo para construir e
escorar do que os modelos padréo.

* Criar um modelo para conjuntos de dados muito grandes. Escolha esta op¢do quando estiver
trabalhando com conjuntos de dados que forem muito grandes para construir um modelo utilizando
qualquer uma das outras op¢des de objetivo. Esta op¢do divide os dados em blocos de dados menores
e constréi um modelo em cada bloco. Em seguida, os modelos mais precisos sdo automaticamente
selecionados e combinados em um nugget do modelo tnico. E possivel executar atualizagio do modelo
incremental se vocé selecionar a opgdo Continuar treinando modelo existente nessa tela.

Nota: Esta opg¢do para conjuntos de dados muito grandes requer uma conexdo com o IBM SPSS
Modeler Server.

Né6s de Arvore de Decisédo - Basicos
Especifique as opg¢des bésicas sobre como a drvore de decisdo deve ser construida.

Algoritmo de crescimento de arvore (apenas CHAID e Arvore do AS) Escolha o tipo de algoritmo
CHAID que vocé deseja utilizar. O Exhaustive CHAID é uma modificacido do CHAID que executa uma
tarefa mais completa de examinar todas as divisdes possiveis para cada preditor, mas leva mais tempo
para calcular.

Profundidade maxima da arvore Especifique o niimero méximo de niveis abaixo do né raiz (o ntimero
de vezes em que a amostra sera dividida recursivamente). O padrdo é 5; escolha Customizado e insira
um valor para especificar um niimero diferente de niveis.

Poda (apenas C&RT e QUEST)

Podar arvore para evitar super ajuste A poda consiste em remover divisdes de nivel inferior que ndo
contribuirem significativamente para a precisdo da arvore. A poda pode ajudar a simplificar a arvore,
tornando-a mais facil de interpretar e, em alguns casos, melhora a generalizagdo. Se desejar uma arvore
integral sem poda, deixe essa opgdo desmarcada.

* Configurar diferenca maxima de risco (nos Erros Padrao) Permite para especificar uma regra de poda
mais liberal. A regra de erro padrdo permite que o algoritmo selecione a arvore mais simples cuja
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estimativa de risco esteja proxima (e possivelmente maior) que a da subarvore com o menor risco. O
valor indica o tamanho da diferenca permitida na estimativa de risco entre a drvore podada e a arvore
com o menor risco em termos de estimativa de risco. Por exemplo, se vocé especificar 2, uma arvore
cuja estimativa de risco seja (2 ? erro padrdo) maior que a da arvore integral pode ser selecionada.

Maximo de substitutos. Substitutos é um método para lidar com valores omissos. Para cada divisdo na
arvore, o algoritmo identifica os campos de entrada que forem mais semelhantes ao campo de divisdo
selecionado. Esses campos sdo os substitutos para essa divisdo. Quando um registro tiver que ser
classificado, mas tiver um valor omisso para um campo de divisdo, seu valor em um campo substituto
podera ser utilizado para fazer a divisdo. Aumentar essa configuragdo permitira maior flexibilidade para
lidar com valores omissos, mas também pode aumentar o uso de memoria e os tempos de treinamento.

Nés de Arvore de Decisdo - Regras de Parada

Estas opgoes controlam como a arvore € construida. As regras de parada determinam quando parar a
divisdo de ramificagdes especificas da arvore. Configure os tamanhos minimos de ramificagdo para evitar
que as divisdes criem subgrupos muito pequenos. Minimo de registros na ramificagio pai evitara uma
divisdo se o nimero de registros no né a serem divididos (o pai) for menor que o valor especificado.
Minimo de registros na ramificacao filha evitard uma divisdo se o ndmero de registros em qualquer
ramificacdo criada pela divisao (a filha) for menor que o valor especificado.

* Usar porcentagem Especifique tamanhos em termos de porcentagem de dados de treinamento gerais.
* Usar valor absoluto Especifique tamanhos conforme o niimero absoluto de registros.

N6s de Arvore de Decisdo - Combinagdes

Essas configuragdes determinam o comportamento da combinacdo que ocorre quando efetuar boosting,
bagging ou quando conjuntos de dados muito grandes forem solicitados nos Objetivos. As opgdes que
ndo se aplicarem ao objetivo selecionado sdo ignoradas.

Bagging e Conjuntos de Dados Muito Grandes. Ao escorar uma combinagdo, essa € a regra utilizada
para combinar os valores preditos a partir dos modelos base para calcular o valor de escore de
combinacao.

* Regra de combinacdo padrido para variaveis resposta categérica. Os valores preditos de combinagdo
para variavel resposta categdrica podem ser combinados utilizando votagdo, probabilidade mais alta ou
probabilidade média mais alta. Votagdo seleciona a categoria que tem a probabilidade mais alta e mais
frequente nos modelos base. Probabilidade mais alta seleciona a categoria que atinge a tinica
probabilidade mais alta em todos os modelos base. Probabilidade média mais alta Seleciona a
categoria com o valor mais alto quando a média das probabilidades da categoria é calculada entre os
modelos base.

* Regra de combinacdo padrao para variaveis resposta continuas. Os valores preditos de combinacdo
para varidveis resposta continuas podem ser combinados utilizando a média ou mediana dos valores
preditos a partir dos modelos base.

Observe que quando o objetivo é melhorar a precisdo do modelo, as sele¢bes da regra de combinacido sdo
ignoradas. O boosting sempre utiliza uma votagdo por maioria ponderada para escorar varidveis resposta
categéricas e uma média ponderada para escorar varidveis resposta continuas.

Boosting e Bagging. Especifique o ntimero de modelos base para construgdo quando o objetivo for

melhorar a precisdo ou a estabilidade do modelo; para bagging, este é o nimero de amostras de
bootstrap. Ele deve ser um niimero inteiro positivo.
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Arvore C&R e N6s QUEST - Custos e Informacées a priori
Custos de classificacao errada

Em alguns contextos, determinados tipos de erros sdo mais caros que outros. Por exemplo, pode ser mais
caro classificar um solicitante de crédito de alto risco como baixo risco (um tipo de erro) do que
classificar um solicitante de baixo risco como alto risco (um tipo diferente de erro). Os custos de
classificacdo errada permitem especificar a importancia relativa de diferentes tipos de erros de predigdo.

Os custos de classificagdao errada sdo basicamente ponderagdes aplicadas a resultados especificos. Essas
ponderagdes sdo fatoradas no modelo e podem, na realidade, alterar a predi¢do (como uma forma de
proteger contra erros caros).

Com excec¢do dos modelos do C5.0, os custos de classificagdo errada ndo serdo aplicados ao escorar um
modelo e ndo sdo levados em conta quando classificar ou comparar modelos usando um n¢ Classificador
Automaético, grafico de avaliacdo, ou né Analise. Um modelo que inclui custos poderd ndo produzir
menos erros do que aquele que nao inclui e podera ndo ter uma classificacio mais alta em termos de
precisdo geral, mas provavelmente executara melhor em termos praticos por possuir um viés integrado a
favor de erros menos caros.

A matriz de custo mostra o custo para cada combinagdo possivel de categoria predita e categoria real. Por
padrao, todos os custos de classificagdo errada sdo configurados como 1,0. Para inserir valores de custo
customizado, selecione Usar custos de classificacdo errada e insira os valores customizados na matriz de
custo.

Para alterar um custo de classificagdo errada, selecione a célula correspondente a combinagdo desejada de
valores preditos e reais, exclua o contetido existente da célula e insira o custo desejado para a célula. Os
custos ndo sdo simétricos automaticamente. Por exemplo, se vocé configurar o custo de classificagdo
errada de A como B para 2,0, o custo da classificacdo errada de B como A ainda terd o valor padrdo de
1,0, a menos que vocé também o altere explicitamente.

Anteriores

Essas opg¢des permitem especificar as probabilidades anteriores para categorias ao prever um campo de
destino categorico. As Probabilidades anteriores sdo estimativas da frequéncia relativa geral de cada
categoria de destino na populagdo a partir da qual os dados de treinamento sao obtidos. Em outras
palavras, elas sdo as estimativas de probabilidade que vocé faria para cada valor de destino possivel antes
de saber qualquer informagdo sobre os valores do preditor. Existem trés métodos de configuragdo de
informagdes a priori:
* Baseado em dados de treinamento. Este é o padrdo. As probabilidades anteriores baseiam-se nas
frequéncias relativas das categorias nos dados de treinamento.

* Igual para todas as classes. As probabilidades anteriores para todas as categorias sdo definidas como
1/k, em que k é o nimero de categorias de destino.

* Customizado. E possivel especificar suas proprias probabilidades anteriores. Os valores iniciais das
probabilidades anteriores sio configurados como iguais para todas as classes. E possivel ajustar as
probabilidades de categorias individuais para valores definidos pelo usudrio. Para ajustar a
probabilidade de uma categoria especifica, selecione a célula de probabilidade na tabela correspondente
a categoria desejada, exclua o contetido da célula e insira o valor desejado.

As probabilidades anteriores de todas as categorias devem somar 1,0 (a restricao de probabilidade). Se
elas ndao somarem 1,0, um aviso serd exibido, com uma opgdo para normalizar automaticamente os
valores. Esse ajustamento automatico preserva as propor¢des entre as categorias ao aplicar a restri¢cdo de
probabilidade. E possivel executar este ajustamento a qualquer momento clicando no botio Normalizar.
Para reconfigurar a tabela para valores iguais para todas as categorias, clique no botdo Igualar.
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Ajustar informacdes a priori usando custos de classificacdo errada. Esta op¢ao permite ajustar as
informacdes a priori com base nos custos de classificacdo errada (especificado na guia Custos). Isso
permite incorporar informagdes de custo diretamente no processo de crescimento de drvore para arvores
que usam a medida de impureza de Twoing. (Quando esta opgdo ndo estiver selecionada, as informagdes
de custo sdo utilizadas apenas na classificagdo de registros e no célculo das estimativas de risco para
arvores com base na medida de Twoing).

N6 CHAID - Custos

Em alguns contextos, determinados tipos de erros sao mais caros que outros. Por exemplo, pode ser mais
caro classificar um solicitante de crédito de alto risco como baixo risco (um tipo de erro) do que
classificar um solicitante de baixo risco como alto risco (um tipo diferente de erro). Os custos de
classificagdo errada permitem especificar a importancia relativa de diferentes tipos de erros de predicao.

Os custos de classificagdo errada sdo basicamente ponderag¢ées aplicadas a resultados especificos. Essas
ponderagdes sdo fatoradas no modelo e podem, na realidade, alterar a predigdo (como uma forma de
proteger contra erros caros).

Com excegdo dos modelos do C5.0, os custos de classificagdo errada nédo serdo aplicados ao escorar um
modelo e nédo sdo levados em conta quando classificar ou comparar modelos usando um né Classificador
Automatico, gréfico de avaliagdo, ou né Andlise. Um modelo que inclui custos poderd ndo produzir
menos erros do que aquele que ndo inclui e poderd ndo ter uma classificagdo mais alta em termos de
precisdo geral, mas provavelmente executard melhor em termos praticos por possuir um viés integrado a
favor de erros menos caros.

A matriz de custo mostra o custo para cada combinagado possivel de categoria predita e categoria real. Por
padrdo, todos os custos de classificagdo errada sdo configurados como 1,0. Para inserir valores de custo
customizado, selecione Usar custos de classificagido errada e insira os valores customizados na matriz de
custo.

Para alterar um custo de classificagdo errada, selecione a célula correspondente a combinagdo desejada de
valores preditos e reais, exclua o contetido existente da célula e insira o custo desejado para a célula. Os
custos ndo sdo simétricos automaticamente. Por exemplo, se vocé configurar o custo de classificagdo
errada de A como B para 2,0, o custo da classificacdo errada de B como A ainda terd o valor padrdo de
1,0, a menos que vocé também o altere explicitamente.

N6 Arvore C&R - Avancado

As opgdes avangadas permitem fazer um ajuste preciso do processo de construgdo da arvore.

Mudang¢a minima na impureza. Especifique mudanca minima na impureza para criar uma nova divisao
na arvore. Impureza refere-se a extensdo em que subgrupos definidos pela drvore possuem uma ampla
variedade de valores de campo de saida dentro de cada grupo. Para varidveis resposta categdricas, um né
é considerado “puro” se 100% dos casos no n6 cairem em uma categoria especifica do campo de destino.
O objetivo da construcdo de arvore é criar subgrupos com valores de saida semelhantes, em outras
palavras, para minimizar a impureza dentro de cada né. Se a melhor divisdo de uma ramificagdo reduzir
a impureza em um nivel menor que a quantia especificada, a divisdo ndo sera feita.

Medida de impureza para destinos categéricos. Para campos de destino categdricos, especifique o
método utilizado para medir a impureza da arvore. (Para destinos continuos, essa opcéo € ignorada e a
medida de impureza de desvio de quadrado minimo é sempre utilizada).

* Gini é uma medida de impureza geral baseada em probabilidades da associacdo de categoria para a
ramificagdo.

* Twoing é uma medida de impureza que enfatiza a divisdo bindria e que mais pode levar a
ramifica¢des de tamanhos aproximadamente iguais em uma divis&o.
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* Ordenadas inclui a restri¢do adicional de que apenas as classes de destino continuas podem ser
agrupadas, ja que isso se aplica apenas com destinos ordinais. Se esta opgdo for selecionada para um
destino nominal, a medida de twoing padrdo sera utilizada por padréo.

Conjunto de prevencdo ao super ajuste. O algoritmo separa internamente os registros em um conjunto
de construgdo de modelo e em um conjunto de prevencido ao super ajuste, que é um conjunto
independente de registros de dados utilizados para rastrear erros durante o treinamento a fim de evitar
que o método modele a variagdo de chances nos dados. Especifique uma porcentagem de registros. O
padrao é 30.

Replicar resultados. Configurar uma semente aleatéria permite replicar analises. Especifique um nimero
inteiro ou clique em Gerar, que criara um ndmero inteiro pseudoaleatério entre 1 e 2147483647, inclusive.

N6 QUEST - Avancado

As opgdes avangadas permitem fazer um ajuste preciso do processo de construgdo da arvore.

Nivel de significincia para divisdo. Especifica o nivel de significadncia (alpha) para divisdo de nés. O
valor deve estar entre 0 e 1. Valores mais baixos tendem a produzir arvores com menos noés.

Conjunto de prevencado ao super ajuste. O algoritmo separa internamente os registros em um conjunto
de construgdo de modelo e em um conjunto de prevencado ao super ajuste, que € um conjunto
independente de registros de dados utilizados para rastrear erros durante o treinamento a fim de evitar
que o método modele a variacdo de chances nos dados. Especifique uma porcentagem de registros. O
padréo é 30.

Replicar resultados. Configurar uma semente aleatéria permite replicar analises. Especifique um ndmero
inteiro ou clique em Gerar, que criard um ndmero inteiro pseudoaleatério entre 1 e 2147483647, inclusive.

N6 CHAID - Avancado

As opgdes avancadas permitem fazer um ajuste preciso do processo de construgdo da arvore.

Nivel de significincia para divisado. Especifica o nivel de significancia (alpha) para divisdo de nés. O
valor deve estar entre 0 e 1. Valores mais baixos tendem a produzir arvores com menos noés.

Nivel de significincia para mesclagem. Especifica o nivel de significancia (alfa) para mesclar as
categorias. O valor deve ser maior que 0 e menor ou igual a 1. Para evitar qualquer mesclagem de
categorias, especifique um valor de 1. Para variaveis resposta continuas, isso significa que o nimero de
categorias para a variavel na arvore final corresponde ao ntimero especificado de intervalos. Essa opcéo
ndo esta disponivel para o Exhaustive CHAID.

Ajustar valores de significincia usando o método de Bonferroni. Ajusta os valores de significancia ao
testar as varias combinagdes de categoria de um preditor. Os valores sdo ajustados com base no niimero
de testes, que estd diretamente relacionado ao ndmero de categorias e ao nivel de medi¢do de um
preditor. Isso é geralmente desejavel porque controla melhor a taxa de erros de falso positivo. Desativar
essa opgdo aumentard o poder da sua andlise para localizar diferencas reais, mas ao custo de uma taxa
maior de falso positivo. Em particular, desativar essa op¢do pode ser recomendado para pequenas
amostras.

Permitir redivisao de categorias mescladas dentro de um né. O algoritmo CHAID tenta mesclar
categorias para produzir a arvore mais simples que descreve o modelo. Se selecionada, esta opgdo
permite que categorias mescladas sejam divididas novamente, se isso resultar em uma solugdo melhor.

Qui-quadrado para varidveis resposta categéricas. Para varidveis resposta categoricas, é possivel
especificar o método utilizado para calcular estatisticas qui-quadrado.

* Pearson. Este método fornece calculos mais rapidos, mas deve ser utilizado com cuidado em amostras
pequenas.
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* Razdo de verossimilhanca. Esse método é mais robusto que o Pearson, mas leva mais tempo para
calcular. Para pequenas amostras, este é o método preferencial. Para varidveis resposta continuas, este
método é sempre utilizado.

Mudanc¢a minima nas frequéncias de célula esperadas. Ao estimar as frequéncias de célula (para o
modelo nominal e para o modelo ordinal de efeitos de linha), um procedimento iterativo (epsilon) é
utilizado para convergir na estimativa ideal utilizada no teste qui-quadrado para uma divisdo especifica.
O epsilon determina quanta mudanga deve ocorrer para que as itera¢gdes continuem; se a mudanca na
dltima iteragdo for menor que o valor especificado, a iteragdo parara. Se vocé tiver tendo problemas com
o algoritmo que ndo converge, serd possivel aumentar esse valor ou aumentar o niimero maximo de
iteracdes até que a convergéncia ocorra.

Maximo de itera¢cdes por convergéncia. Especifica o nimero méximo de itera¢des antes de parar,
independentemente se a convergéncia tiver ocorrido ou ndo.

Conjunto de prevencdo ao super ajuste. (Esta opgdo estd disponivel apenas ao utilizar o construtor de
arvore interativo). O algoritmo separa internamente os registros em um conjunto de construcao de
modelo e em um conjunto de prevenc¢do ao super ajuste, que é um conjunto independente de registros de
dados utilizados para rastrear erros durante o treinamento a fim de evitar que o método modele a
variagdo de chances nos dados. Especifique uma porcentagem de registros. O padréo é 30.

Replicar resultados. Configurar uma semente aleatéria permite replicar analises. Especifique um nimero
inteiro ou clique em Gerar, que criard um ndmero inteiro pseudoaleatério entre 1 e 2147483647, inclusive.

Opcoes do Modelo do N6 Arvore de Decisio

Na guia Op¢des do modelo, é possivel escolher se deseja especificar um nome para o modelo ou gerar
um nome automaticamente. Também é possivel optar por obter informag¢des de importancia do preditor,
bem como escores de propensdo bruta e ajustada para respostas de flag.

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo néo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Avaliacao de modelo

Calcular a importancia do preditor. Para modelos que produzem uma medida apropriada de
importancia, é possivel exibir um grafico que indica a importancia relativa de cada preditor na estimativa
do modelo. Geralmente, vocé deseja concentrar seus esforgos de modelagem nos preditores que forem de
maior importancia e considerar eliminar ou ignorar aqueles que forem de menor importancia. Observe
que a importancia do preditor podera levar mais tempo para calcular para alguns modelos,
principalmente quando estiver trabalhando com grandes conjuntos de dados, e é desativada por padrao
para alguns modelos como resultado. A importancia do preditor ndo estd disponivel para modelos de
lista de decisdo. Consulte o tépico ["'Importincia do preditor” na pagina 44| para obter mais informagoes.

Escores de Propensao

Os escores de propensdo podem ser ativados no né de modelagem e na guia Configura¢des no nugget do
modelo. Esta funcionalidade estard disponivel apenas quando o destino selecionado for um campo de
flag. Consulte o tépico [“Escores de Propensao” na pagina 36| para obter mais informacdes.

Calcular escores de propensao bruta. Os escores de propensdo bruta sdo derivados do modelo com base
apenas nos dados de treinamento. Se o modelo prever o valor frue (responderd), entdo a propensdo sera a
mesma que P, em que P é a probabilidade da predi¢do. Se o modelo prever o valor false, entdo e
propensao é calculada como (1-P).
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* Se vocé escolher essa opgdo ao construir o modelo, os escores de propensdo serdo ativados no nugget
do modelo por padrdo. No entanto, sempre é possivel optar por ativar os escores de propensdo bruta
no nugget do modelo independentemente se vocé seleciona-los no né de modelagem ou néo.

* Ao escorar o modelo, os escores de propensdo bruta serdo incluidos em um campo com as letras RP
anexadas ao prefixo padrdo. Por exemplo, se as predi¢des estiverem em um campo denominado
$R-churn, o nome do campo de escore de propensdo serd $RRP-churn.

Calcular escores de propensao ajustada. As propensdes brutas baseiam-se puramente nas estimativas
fornecidas pelo modelo, que podem ser super ajustadas e gerar estimativas de propensdo super otimistas.
As propensdes ajustadas tentam compensar isso ao examinar como o modelo é executado nas partigdes
de teste ou de validacdo e ajustar as propensdes para fornecer uma estimativa melhor de acordo.

* Essa configuragdo requer que um campo de particdo vélido esteja presente no fluxo.

* Diferentemente dos escores de confianga bruta, os escores de propensdo ajustada devem ser calculados
ao construir o modelo; caso contrario, eles ndo estardao disponiveis quando escorar o nugget do
modelo.

* Ao escorar o modelo, os escores de propensdo ajustada serdo incluidos em um campo com as letras AP
anexadas ao prefixo padrdo. Por exemplo, se as predi¢des estiverem em um campo denominado
$R-churn, o nome do campo de escore de propensdo serd $RAP-churn. Os escores de propensio
ajustada néo estdo disponiveis para modelos de regressao logistica.

* Ao calcular os escores de propensdo ajustada, a particdo de teste ou de validacdo utilizada para o
calculo ndo deverd ter sido balanceada. Para evitar isso, assegure-se de que a opcdo Balancear somente
dados de treinamento esteja selecionada em qualquer né Balanceamento de envio de dados. Além
disso, se uma amostra complexa tiver sido obtida anteriormente, isto invalidara os escores de
propensdo ajustada.

* Os escores de propensdo ajustada ndo estdo disponiveis para modelos de arvore e de conjunto de
regras "impulsionados". Consulte o tépico [“Modelos do C5.0 Impulsionados” na péagina 124| para obter
mais informacoes.

Baseado em. Para que os escores de propensdo ajustada sejam calculados, um campo de particdo devera
estar presente no fluxo. E possivel especificar se deseja utilizar a parti¢io de teste ou de validagdo para
este calculo. Para obter melhores resultados, a particdo de teste ou de validagdo devera incluir pelo
menos tantos registros quanto a parti¢do usou para treinar o modelo original.

N6 C5.0

Nota: esse recurso estd disponivel no SPSS Modeler Professional e no SPSS Modeler Premium.

Esse no6 utiliza o algoritmo C5.0 para construir uma arvore de decisdo ou um conjunto de regras. Um
modelo C5.0 funciona dividindo a amostra com base no campo que fornece o maximo de ganho de
informacgodes. Cada subamostra definida pela primeira divisao é, entdo, divida novamente, geralmente
com base em um campo diferente, e o processo € repetido até que as subamostras ndo possam ser
divididas ainda mais. Por tltimo, as divisdes de nivel inferior sdo reexaminadas e aquelas que nédo
contribuirem significativamente com o valor do modelo sdo removidas ou podadas.

Nota: o n6 C5.0 pode prever apenas uma varidvel resposta categérica. Ao analisar dados com campos
categoricos (nominal ou ordinal), 0 n6é mais provavelmente agrupara categorias juntas do que as versoes
do C5.0 antes da liberagao 11.0.

C5.0 pode produzir dois tipos de modelos. Uma arvore de decisdo é uma descrigdo clara das divisdes
localizadas pelo algoritmo. Cada né terminal (ou "folha") descreve um subconjunto especifico dos dados
de treinamento, e cada caso nos dados de treinamento pertence exatamente a um né terminal na arvore.
Em outras palavras, exatamente uma predicao € possivel para qualquer registro de dados especifico
apresentado para uma arvore de decisdo.
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Em contraste, um conjunto de regras é um conjunto de regras que tenta fazer predi¢des para registros
individuais. Os conjuntos de regras sdo derivados das arvores de decisdo e, de certa forma, representam
uma versdo simplificada ou destilada das informagdes localizadas na arvore de decisdo. Os conjuntos de
regras geralmente podem reter a maioria das informagdes importantes de uma arvore de decisdo integral,
mas com um modelo menos complexo. Devido a maneira com que os conjuntos de regras funcionam, eles
ndo possuem as mesmas propriedades que as arvores de decisdo. A diferenca mais importante é que, com
um conjunto de regras, mais de uma regra poderd ser aplicada a qualquer registro especifico ou nenhuma
regra podera ser aplicada. Se diversas regras se aplicarem, cada regra receberd um "voto" ponderado com
base na confianga associada a essa regra, e a predigao final é decidida combinando os votos ponderados
de todas as regras que se aplicarem ao registro em questdo. Se nenhuma regra se aplicar, uma predicédo
padrao serad designada ao registro.

Exemplo. Um pesquisador médico coletou dados de um conjunto de pacientes que tiveram a mesma
doenga. Durante o curso do tratamento, cada paciente respondeu a um de cinco medicamentos. E
possivel utilizar um modelo C5.0, em conjunto com outros nés, para ajudar a descobrir qual droga
podera ser apropriada para um paciente futuro com a mesma doenca.

Requisitos. Para treinar um modelo C5.0, deverd haver um campo Destino categérico (ou seja, nominal
ou ordinal) e um ou mais campos de Entrada de qualquer tipo. Campos configurados para Ambos ou
Nenhum sao ignorados. Os campos utilizados no modelo devem ter seus tipos totalmente instanciados.
Um campo de ponderagdo também pode ser especificado.

Intensidades. Os modelos C5.0 sdo bastante robustos na presenca de problemas como dados omissos e
grandes ntiimeros de campos de entrada. Eles geralmente ndo requerem longos tempos de treinamento
para estimar. Além disso, os modelos C5.0 tendem a ser mais faceis de entender do que alguns outros
tipos de modelo, ja que as regras derivadas do modelo possuem uma interpretagdo muito clara. O C5.0
também oferece o0 método de boosting poderoso para aumentar a precisdo do método da classificacao.

Nota: a velocidade da construgdo de modelo do C5.0 podera ser beneficiada com a ativagdo do
processamento paralelo.

Opcoes de Modelo do N6 C5.0

Nome do modelo. Especifique o nome do modelo a ser produzido.

* Automatico. Com essa opgdo selecionada, o nome do modelo serd gerado automaticamente, com base
no nome ou nomes do campo de destino. Este é o padrao.

* Customizado. Selecione esta opgdo para especificar seu préprio nome para o nugget do modelo que
sera criado por esse no.

Usar dados particionados. Se um campo de particdo é definido, essa opgao assegura que apenas os dados
da particdo de treinamento seja usada para construir o modelo.

Criar modelos de divisdo. Constréi um modelo separado para cada valor possivel de campos de entrada
que sdo especificados como campos de divisao. Consulte o tépico [‘Construindo Modelos de Divisdo” nal
para obter mais informagdes.

Tipo de saida. Especifique se deseja que o nugget do modelo resultante seja uma Arvore de Decisdo ou
um Conjunto de regras.

Agrupar simbdlicos. Se essa opgdo for selecionada, o C5.0 tentard combinar valores simbdlicos que
tiverem padroes similares com relagdo ao campo de saida. Se essa opg¢do ndo for selecionada, o C5.0
criard um no filho para cada valor do campo simbdlico utilizado para dividir o né pai. Por exemplo, se o
(5.0 dividir em um campo COLOR (com valores RED, GREEN e BLUE), ele criard uma divisdo de trés
vias por padrdo. No entanto, se essa opgdo for selecionada, e os registros em que COLOR = RED forem
muito semelhantes aos registros em que COLOR = BLUE, ele criard uma divisdo de duas vias, com os
GREENs em um grupo e os BLUEs e REDs juntos no outro grupo.
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Usar boosting. O algoritmo C5.0 possui um método especial para melhorar a sua taxa de precisdo,
denominada boosting. Ele funciona ao construir diversos modelos em uma sequéncia. O primeiro modelo
é construido da maneira usual. Em seguida, um segundo modelo é construido para focar nos registros
que forem classificados incorretamente pelo primeiro modelo. Em seguida, um terceiro modelo é
construido para focar nos erros do segundo modelo, e assim por diante. Por tltimo, os casos sdo
classificados ao aplicar o conjunto inteiro de modelos neles, utilizando um procedimento de votacado
ponderada para combinar as predigdes separadas em uma predicdo geral. O boosting pode melhorar
significativamente a precisdo de um modelo C5.0, como também requer um treinamento mais longo. A
opcdo Numero de avaliagdes permite controlar quantos modelos sdo utilizados para o modelo
impulsionado. Esta variavel baseia-se na investigacdo da Freund e Schapire, com algumas melhorias
proprietérias para manipular melhor os dados ruidosos.

Validacado cruzada. Se essa opcao for selecionada, o C5.0 utilizard um conjunto de modelos construidos
em subconjuntos dos dados de treinamento para estimar a precisdo de um modelo construido no
conjunto de dados integral. Isso serd ttil se o seu conjunto de dados for muito pequeno para dividir em
conjuntos de treinamento e de teste tradicionais. Os modelos de validagdo cruzada sdo descartados apés a
estimativa de precisao ser calculada. E possivel especificar o niimero de dobras ou o niimero de modelos
utilizados para validagdo cruzada. Observe que em versdes anteriores do IBM SPSS Modeler, construir o
modelo e executar uma validagdo cruzada dele eram duas operagdes separadas. Na versdo atual, nenhum
passo de construcdo de modelo separado é necessdrio. A construgdo de modelo e a validagdo cruzada sao
executadas ao mesmo tempo.

Modo. Para treinamento Simples, a maioria dos parametros do C5.0 é configurada automaticamente. O
treinamento Especialista permite um controle mais direto sobre os parametros de treinamento.

Opc¢des do Modo Simples

Favor. Por padrdo, C5.0 tentara produzir a drvore mais precisa possivel. Em algumas instancias, isso pode
levar a super ajuste, podendo resultar em um fraco desempenho quando o modelo for aplicado aos novos
dados. Selecione Generalidade para utilizar as configuragoes de algoritmo que sdo susceptiveis a esse
problema.

Nota: ndo é garantido que modelos construidos com a opcdo Generalidade selecionada sejam mais bem
generalizados do que outros modelos. Quando generalidade for uma questdo critica, sempre valide seu
modelo com relacdo a uma amostra de teste validada.

Ruido esperado (%). Especifique a proporcdo esperada de dados ruidosos ou erréneos no conjunto de
treinamento.

Opgdes do Modo Especialista

Severidade de Poda. Determina a extensdo até a qual a arvore de decisdo ou conjunto de regras sera
podado. Aumente esse valor para obter uma 4rvore menor e mais concisa. Diminua-o para obter uma
arvore mais precisa. Essa configuragdo afeta apenas a poda local (consulte "Usar poda global" abaixo).

Registros minimos por ramificagao filha. O tamanho de subgrupos pode ser utilizado para limitar o
nimero de divisdes em qualquer ramificagdo da arvore. Uma ramificacdo da arvore sera dividida apenas
se duas ou mais sub-ramifica¢des resultantes contiverem pelo menos esta quantidade de registros do
conjunto de treinamento. O valor padrdo € 2. Aumente este valor para ajudar a evitar super treinamento
com dados ruidosos.

Usar poda global. As arvores sdo podadas em dois estdgios: primeiro, um estagio de poda local que
examina as subérvores e reduz as ramificagdes para aumentar a precisdo do modelo. Segundo, um estdgio
de poda global considera a drvore como um todo e subarvores fracas podem ser reduzidas. A poda global
é executada por padrdo. Para omitir o estdgio de poda global, desmarque essa opcao.
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Atributos de Winnow. Se essa opgdo for selecionada, o C5.0 examinard a utilidade dos preditores antes
de comecar a construir o modelo. Os preditores que forem considerados irrelevantes serdo, entdo,
excluidos do processo de construgdo de modelo. Esta opgdo pode ser ttil para modelos com muitos
campos preditores e pode ajudar a evitar super ajuste.

Nota: a velocidade da construcdo de modelo do C5.0 podera ser beneficiada com a ativagdo do
processamento paralelo.

N6 Arvore do AS

O né Arvore do AS pode ser utilizado com dados em um ambiente distribuido e requer conexao com o
IBM SPSS Analytic Server. Neste né, é possivel optar por construir arvores de decisdo utilizando um
modelo de CHAID ou Exhaustive CHAID.

O CHAID, ou Chi-squared Automatic Interaction Detection, é um método de classificagdo para construir
arvores de decisdo usando estatisticas qui-quadrado para identificar divisdes ideais.

O CHAID primeiro examina a tabulac¢des cruzadas entre cada um dos campos de entrada e o resultado, e
testa a significancia usando um teste de independéncia qui-quadrado. Se mais de uma dessas relacdes
forem estatisticamente significativas, o CHAID selecionara o campo de entrada que for mais significativo
(menor valor de p). Se uma entrada tiver mais de duas categorias, elas serdo comparadas e as categorias
que ndo mostrarem diferencas no resultado serdo reduzidas juntas. Isso é feito ao unir sucessivamente o
par de categorias que mostrarem a diferenca menos significativa. Esse processo de mesclagem de
categoria para quando todas as categorias restantes diferirem no nivel de teste especificado. Para campos
de entrada nominal, quaisquer categorias podem ser mescladas e, para um conjunto ordinal, apenas
categorias continuas podem ser mescladas.

O Exhaustive CHAID ¢ uma modificagdo do CHAID que executa uma tarefa mais completa de examinar
todas as divisdes possiveis para cada preditor, mas leva mais tempo para calcular.

Requisitos. Os campos de destino e de entrada podem ser continuos ou categéricos e os nés podem ser
divididos em dois ou mais subgrupos em cada nivel. Todos os campos ordinais utilizados no modelo
devem ter armazenamento numérico (ndo sequéncia de caracteres). Se necessario, use o né Reclassificar
para converté-los.

Intensidades. O CHAID pode gerar arvores ndo bindrias, significando que algumas divisdes possuem
mais de duas ramificagdes. Isso, portanto, tende a criar uma arvore mais larga do que os métodos de
crescimento binarios. O CHAID funciona para todos os tipos de entradas e aceita ambas ponderagdes de
caso e variaveis de frequéncia.

Opcoes de campos do né Arvore do AS

Na guia Campos, vocé escolhe se deseja utilizar as configuragoes de papel do campo ja definidas em nés
de envio de dados ou fazer as designagdes de campo manualmente.

Usar papéis predefinidos Esta opgdo utiliza as configuragdes de papel (destinos, preditores e assim por

diante) a partir de um né Tipo de envio de dados (ou na guia Tipos de um né de origem de envio de
dados).

Usar designac¢des de campo customizadas Para designar manualmente os destinos, preditores e outros
papéis, selecione esta opgéo.

Campos Use os botdes de seta para designar itens manualmente dessa lista para os varios campos de
papel a direita da tela. Os icones indicam os niveis de medicdo vélidos para cada campo de papel.
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Para selecionar todos os campos na lista, clique no botdo Tudo, ou clique em um botdo de nivel de
medicado individual para selecionar todos os campos com esse nivel de medicao.

Destino Selecione um campo como o destino para a predigdo.

Preditores Selecione um ou mais campos como entradas para a predigdo.

Ponderacdo de Anilise Para usar um campo como uma ponderac¢do de caso, especifique esse campo
aqui. As ponderagdes de caso sdo utilizadas para considerar as diferencas na varidncia nos niveis do

campo de saida. Para obter informacdes adicionais, consulte [“Usando Campos de Frequéncia e de]
Ponderacao” na pagina 33}

Opcoes de criacdo do né Arvore do AS

A guia Opgdes de Criacdo é onde vocé configura todas as opg¢des para construir o modelo. Obviamente, é
possivel clicar somente no botdo Executar para construir um modelo com todas as opg¢des padrao, no
entanto, vocé normalmente deseja customizar a construgdo para seus proprios propositos.

A guia contém vadrias dreas de janela diferentes na quais vocé configura as customizag¢des que sdao
especificas para seu modelo.

N6 Arvore do AS - Bésicos
Especifique as op¢des bésicas sobre como a arvore de decisdo deve ser construida.

Algoritmo de crescimento de arvore Selecione o tipo de algoritmo CHAID que vocé deseja utilizar. O
Exhaustive CHAID é uma modificagdo do CHAID que executa uma tarefa mais completa de examinar
todas as divisdes possiveis para cada preditor, mas leva mais tempo para calcular.

Profundidade maxima da arvore Especifique o nlimero méximo de niveis abaixo do né raiz (o ntimero
de vezes em que a amostra serd dividida recursivamente); o padrdo é 5. O niimero méximo de niveis
(também referidos como nds) é 50.000.

Categorizacdo Se vocé utilizar dados continuos, deve-se categorizar as entradas. Isso pode ser feito em
um no precedente, no entanto, o né Arvore do AS categoriza automaticamente quaisquer entradas
continuas. Se utilizar o né Arvore do AS para categorizar automaticamente os dados, selecione o Nimero
de categorias no qual as entradas devem ser divididas. Os dados sdo divididos em categorias com
frequéncia igual e as op¢des disponiveis sdo 2, 4, 5, 10, 20, 25, 50 ou 100.

N6 Arvore do AS - Crescimento
Utilize as opgoes de crescimento para fazer um ajuste preciso do processo de construgdo da arvore.

Limite de registro para alternar de valores de p para tamanhos de efeito Especifique o nimero de
registros no qual o modelo alternard do uso de Configuracdes de valores de p para o uso de
Configurag¢des de tamanho de efeito ao construir a arvore. O padrdo é 1.000.000.

Nivel de significancia para divisao Especifique o nivel de significancia (alfa) para divisdo de nés. O
valor deve estar entre 0,01 e 0,99. Valores mais baixos tendem a produzir arvores com menos noés.

Nivel de significincia para mesclagem Especifique o nivel de significancia (alfa) para mesclagem de
categorias. O valor deve estar entre 0,01 e 0,99. Essa opgdo ndo esta disponivel para o Exhaustive CHAID.

Ajustar valores de significincia usando o método de Bonferroni Ajuste os valores de significancia
quando estiver testando as vérias combinagoes de categoria de um preditor. Os valores sdo ajustados com
base no ntimero de testes, que estd diretamente relacionado ao ntimero de categorias e ao nivel de
medi¢do de um preditor. Isso é geralmente desejdvel porque controla melhor a taxa de erros de falso
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positivo. Desativar essa op¢do aumenta o poder da sua analise para localizar diferencas reais, mas ao
custo de uma taxa maior de falso positivo. Em particular, desativar essa opgdo pode ser recomendado
para pequenas amostras.

Limite de tamanho do efeito (apenas varidveis resposta continuas) Configure o limite de tamanho do
efeito a ser utilizado quando dividir nés e mesclar categorias, quando utilizar uma variavel resposta
continua. O valor deve estar entre 0,01 e 0,99.

Limite de tamanho do efeito (apenas varidveis resposta categoéricas) Configure o limite de tamanho do
efeito a ser utilizado quando dividir nds e mesclar categorias, quando utilizar uma variavel resposta
categoérica. O valor deve estar entre 0,01 e 0,99.

Permitir redivisdo de categorias mescladas dentro de um né O algoritmo CHAID tenta mesclar
categorias para produzir a arvore mais simples que descreve o modelo. Se selecionada, esta opcao
permite que categorias mescladas sejam divididas novamente, se isso resultar em uma solucdo melhor.

Nivel de significincia para agrupar nés folha Especifique o nivel de significincia que determina como
os grupos de nés folha sdo formados ou como nés folha incomuns sdo identificados.

Qui-Quadrado para variaveis resposta categodrica Para variadveis resposta categoricas, é possivel
especificar o método utilizado para calcular estatisticas qui-quadrado.

* Pearson Esse método fornece cdlculos mais rapidos, mas deve ser utilizado com cuidado em pequenas
amostras.

* Razdo de verossimilhanca Este método é mais robusto que o Pearson, mas leva mais tempo para
calcular. Para pequenas amostras, este é o método preferencial. Para variaveis resposta continuas, este
método é sempre utilizado.

N6 Arvore do AS - Regras de parada

Estas opgdes controlam como a drvore é construida. As regras de parada determinam quando parar a
divisdo de ramificagdes especificas da arvore. Configure os tamanhos minimos de ramificacdo para evitar
que as divisdes criem subgrupos muito pequenos. Minimo de registros na ramifica¢ao pai evitard uma
divisdo se o ntimero de registros no né a serem divididos (o pai) for menor que o valor especificado.
Minimo de registros na ramificacdo filha evitard uma divisdo se o ndmero de registros em qualquer
ramificacdo criada pela divisao (a filha) for menor que o valor especificado.

 Usar porcentagem Especifique tamanhos em termos de porcentagem de dados de treinamento gerais.

* Usar valor absoluto Especifique tamanhos conforme o nimero absoluto de registros.

Minimo de mudanca nas frequéncias de célula esperadas Ao estimar as frequéncias de célula (para o
modelo nominal e para o modelo ordinal de efeitos de linha), um procedimento iterativo (epsilon) é
utilizado para convergir na estimativa ideal utilizada no teste qui-quadrado para uma divisdo especifica.
O epsilon determina quanta mudanga deve ocorrer para que as iteragdes continuem; se a mudanga na
dltima iteragdo for menor que o valor especificado, a iteragdo parara. Se vocé tiver tendo problemas com
o algoritmo que ndo converge, serd possivel aumentar esse valor ou aumentar o niimero maximo de
iteracdes até que a convergéncia ocorra.

Maximo de itera¢cdes para convergéncia Especifica o nimero maximo de itera¢des antes de parar,
independentemente se a convergéncia tiver ocorrido ou néo.

N6 Arvore do AS - Custos

Em alguns contextos, determinados tipos de erros sao mais caros que outros. Por exemplo, pode ser mais
caro classificar um solicitante de crédito de alto risco como baixo risco (um tipo de erro) do que
classificar um solicitante de baixo risco como alto risco (um tipo diferente de erro). Os custos de
classificagdo errada permitem especificar a importancia relativa de diferentes tipos de erros de predicao.
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Os custos de classificagdo errada sdo basicamente ponderagdes aplicadas a resultados especificos. Essas
ponderagdes sdo fatoradas no modelo e podem, na realidade, alterar a predi¢do (como uma forma de
proteger contra erros caros).

Um modelo que inclui custos podera ndo produzir menos erros do que aquele que nédo inclui e podera
ndo ter uma classificacdo mais alta em termos de precisdo geral, mas provavelmente executard melhor em
termos praticos por possuir um viés integrado a favor de erros menos caros.

A matriz de custo mostra o custo para cada combinagdo possivel de categoria predita e categoria real. Por
padrao, todos os custos de classificagdao errada sdao configurados como 1,0. Para inserir valores de custo
customizado, selecione Usar custos de classifica¢do errada e insira os valores customizados na matriz de
custo.

Para alterar um custo de classificagdo errada, selecione a célula correspondente a combinagdo desejada de
valores preditos e reais, exclua o contetido existente da célula e insira o custo desejado para a célula. Os
custos ndo sdo simétricos automaticamente. Por exemplo, se vocé configurar o custo de classificagdo
errada de A como B para 2,0, o custo da classificacdo errada de B como A ainda terd o valor padrdo de
1,0, a menos que vocé também o altere explicitamente.

Apenas para respostas ordinais, é possivel selecionar o Aumento de custo padrao para resposta ordinal e
configurar os valores padrdo na matriz de custos. As opg¢des disponiveis sdo descritas na lista a seguir.

* Nenhum aumento — Um valor padrdo de 1,0 para cada predicdo correta.
* Linear - Cada predigdo incorreta sucessiva aumenta o custo em 1.

* Quadrado — Cada predigdo incorreta sucessiva é o quadrado do valor linear. Nesse caso, os valores
podem ser: 1, 4, 9, e assim por diante.

* Customizado — Se vocé editar manualmente quaisquer valores na tabela, a op¢do suspensa alterard
automaticamente para Customizado. Se vocé alterar a selegdo suspensa para qualquer uma das outras
opg¢oes, seus valores editados serdo substituidos pelos valores da opcédo selecionada.

Opcoes de modelo do né Arvore do AS

Na guia Opgdes do modelo, é possivel escolher se deseja especificar um nome para o modelo ou gerar
um nome automaticamente. Também é possivel escolher calcular valores de confianga e incluir um ID de
identificagdo durante a escoragem do modelo.

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo nédo é especificado) ou especifique um nome

customizado.

Calcular confiancas Marque essa caixa de selegdo para incluir um campo de confianca quando o modelo
¢ escorado.

Identificador de Regra Marque essa caixa de sele¢do para incluir um campo quando o modelo que
contém o ID do né folha ao qual um registro foi designado é escorado.

Nugget do Modelo Arvore do AS
Saida do nugget do modelo Arvore do AS

Depois de criar um modelo de Arvore do AS, as informagdes a seguir estdo disponiveis no visualizador
de saida.
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Tabela de informacoes de modelo

A tabela Informagdes do Modelo fornece informagées chave sobre o modelo. A tabela identifica algumas
configuragdes de modelo de alto nivel, como:

* O tipo de algoritmo utilizado, CHAID ou Exhaustive CHAID.
* O nome do campo de destino selecionado na guia Campos do né Tipo ou do né Arvore do AS.

* Os nomes dos campos selecionados como preditores na guia Campos do né Tipo ou do n6é Arvore do
AS.

* O ntimero de registros nos dados. Se construir um modelo com ponderagdo de frequéncia, esse valor
serd a contagem valida ponderada que representa os registros nos quais a arvore é baseada.

* O ndmero de nds folha na arvore gerada.

* O ntimero de niveis na arvore, ou seja, a profundidade da &rvore.
Importancia do preditor

O gréfico Importancia do Preditor mostra a importancia das 10 principais entradas (preditores) no
modelo como um gréfico de barras.

Se houver mais de 10 campos no grafico, serd possivel alterar a selecdo dos preditores incluidos no
grafico utilizando a régua de controle abaixo do grafico. As marcas do indicador na régua de controle sdo
uma largura fixa, e cada marca na régua de controle representa 10 campos. E possivel mover as marcas
do indicador ao longo da régua de controle para exibir os préximos ou os tltimos 10 campos, ordenados
por importancia do preditor.

E possivel clicar duas vezes no grafico para abrir uma caixa de didlogo separada na qual podera editar as
configuragdes do grafico. Por exemplo, é possivel corrigir itens, como o tamanho do grafico e o tamanho
e a cor das fontes utilizadas. Quando fechar esta caixa de didlogo de edi¢do separada, as mudangas sdao
aplicadas no grafico que é exibido na guia Saida.

Tabela de Principais Regras de Decisao

Por padréo, esta tabela interativa exibe as estatisticas das regras para os cinco principais nés folha na
saida, com base na porcentagem do total de registros que estiverem contidos no né folha.

E possivel clicar duas vezes na tabela para abrir uma caixa de didlogo separada na qual podera editar as
informacdes de regra que sdao mostradas na tabela. As informagoes que sdo exibidas e as opgdes que
estiverem disponiveis na caixa de didlogo dependem do tipo de dados da resposta, por exemplo,
categodricos ou continuos.

As informacgoes de regra a seguir sdo mostradas na tabela:
* ID da regra
* Os detalhes de como a regra é aplicada e composta

* Contagem de registros para cada regra. Se construir um modelo com ponderacdo de frequéncia, esse
valor serd a contagem valida ponderada que representa os registros nos quais a arvore é baseada.

* Porcentagem de registros para cada regra
Além disso, para uma varidvel resposta continua, uma coluna extra na tabela mostra o valor da Média

para cada regra.

E possivel alterar o layout da tabela de regra utilizando as op¢des de Contetido da tabela a seguir:

* Principais regras de decisdo As cinco principais regras de decisdo sdo classificadas pela porcentagem
do total de registros contidos nos nés folha.
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* Todas as regras A tabela contém todos os nds folha produzidos pelo modelo, mas mostra apenas 20
regras por pagina. Ao selecionar este layout, é possivel procurar uma regra utilizando as opgoes
adicionais de Localizar regra por ID e Pagina.

Além disso, para uma varidvel resposta categérica, é possivel alterar o layout da tabela de regras
utilizando a opcado Principais regras por categoria. As cinco principais regras de decisdo sdo classificadas
pela porcentagem do total de registros para uma Categoria de destino que vocé selecionar.

Se vocé alterar o layout da tabela de regras, sera possivel copiar a tabela de regras modificada de volta
para o visualizador de Saida clicando no botdo Copiar para o Visualizador no canto superior esquerdo da
caixa de didlogo.

Configuracoes do nugget do modelo Arvore do AS

Na guia Configuragdes de um nugget do modelo Arvore do AS, vocé especifica opgdes para confianga e
para a geracao de SQL durante a escoragem de modelo. Esta guia estard disponivel somente apés o
nugget do modelo ser incluido em um fluxo.

Calcular confiancas Marque essa caixa de selegdo para incluir confiangas nas operagdes de escoragem. Ao
escorar modelos no banco de dados, excluir confiangas significa que é possivel gerar SQL mais eficiente.
Para arvores de regressdo, as confiangas ndo sdo designadas.

Identificador de Regra Marque essa caixa de selecdo para incluir um campo na saida de escoragem que
indica o ID do né terminal para o qual cada registro é designado.

Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, cédigo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execugdo, fornecendo desempenho superior para muitas
operagoes.

Selecione uma das opgdes a seguir para especificar como o SQL é gerado:

* Padrao: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) no processo Se conectado a um banco
de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o adaptador de escoragem
e func¢des definidas pelo usuario (UDF) associadas e escora seu modelo no banco de dados. Quando
nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa op¢do busca seus dados novamente a partir
do banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

* Escorar fora do Banco de dados Se selecionada, esta opgdo busca seus dados novamente a partir de
seu banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

N6 das Arvores Aleatérias

O no das Arvores Aleatérias pode ser usado com dados em um ambiente distribuido e requer que vocé
tenha uma conexdo com IBM SPSS Analytic Server. Nesse no, vocé constréi um modelo de combinacdo
que consiste de diversas rvores de decisao.

O n6 das Arvores Aleatérias é uma classificacio baseada em arvore e o método de predigio que é
construido na metodologia de Arvore de Regressio e Classificacio. Semelhante ao C&R Tree, esse método
de predicdo utiliza particionamento recursivo para dividir os registros de treinamento em segmentos com
valores de campo de saida semelhantes. O né comega examinando os campos de entrada disponiveis a
ele para localizar a melhor divisdo, que é medida pela redugdo em um indice de impureza que resulta da
divisdo. A divisdo define dois subgrupos, em que cada um deles sera posteriormente dividido em mais
dois subgrupos e assim por diante, até que um dos critérios de parada seja acionado. Todas as divisdes
sdo bindrias (somente dois subgrupos).

As Arvores Aleatérias incluem dois recursos se comparadas ao C&R Tree:

* O primeiro recurso é bagging onde as réplicas do conjunto de dados de treinamento séo criadas por
amostragem com substitui¢do do conjunto de dados original. Essa a¢do cria amostras bootstrap que
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possuem o mesmo tamanho do conjunto de dados original, ap6s o qual um modelo de componente é
construido em cada réplica. Juntos, esses modelos de componente formam um modelo de combinagao.

* A segunda varidvel é que, em cada divisdo da &rvore, apenas uma amostragem dos campos de entrada
€ considerada para a medida de impureza.

Requisitos. Para treinar um modelo de Arvore Aleatério, sdo necessarios um ou mais campos de Entrada
e um campo de Destino. Os campos de destino e de entrada podem ser continuos (intervalo numérico) ou
categéricos. Campos configurados para Ambos ou Nenhum sdo ignorados. Os campos que sdo usados no
modelo devem ter seus tipos totalmente instanciados e quaisquer campos ordinais (conjunto ordenado)
que sdo usados no modelo deve ter um armazenamento numérico (ndo sequéncia de caracteres). Se
necessario, o né Reclassificar pode ser utilizado para converté-los.

Intensidades. Os modelos de Arvores Aleatérias sdao robustos quando vocé estiver lidando com grandes
conjuntos de dados e niimeros de campos. Devido ao uso de bagging e amostragem de campo, eles estédo
muito menos propensos ao super ajuste e, assim, os resultados que sdo vistos no teste sdo mais provaveis
de serem repetidos quando vocé usar novos dados.

Opcoes de campo de né das Arvores Aleatdrias

Na guia Campos, vocé escolhe se deseja utilizar as configuragdes de papel do campo ja definidas em nds
de envio de dados ou fazer as designacdes de campo manualmente.

Usar papéis predefinidos Esta opgdo utiliza as configuracdes de papel (destinos, preditores e assim por
diante) a partir de um né Tipo de envio de dados (ou na guia Tipos de um né de origem de envio de
dados).

Usar designac¢des de campo customizadas Para designar manualmente os destinos, preditores e outros
papéis, selecione esta opgéo.

Campos Use os botdes de seta para designar itens manualmente dessa lista para os varios campos de
papel a direita da tela. Os icones indicam os niveis de medicdo vélidos para cada campo de papel.

Para selecionar todos os campos na lista, clique no botdo Tudo, ou clique em um botdo de nivel de
medicado individual para selecionar todos os campos com esse nivel de medicao.

Destino Selecione um campo como o destino para a predicao.

Preditores Selecione um ou mais campos como entradas para a predicao.

Ponderacdo de Anilise Para usar um campo como uma ponderagdo de caso, especifique esse campo
aqui. As ponderagdes de caso sdo utilizadas para considerar as diferencas na varidncia nos niveis do

campo de saida. Para obter informacdes adicionais, consulte [“Usando Campos de Frequéncia e de|
Ponderacio” na pagina 33}

Opcoes de criacdo do né das Arvores Aleatdrias

A guia Opgoes de Criagdo é onde vocé configura todas as opgdes para construir o modelo. Obviamente, é
possivel clicar somente no botdo Executar para construir um modelo com todas as opg¢des padrao, no
entanto, vocé normalmente deseja customizar a constru¢do para seus proprios propodsitos.

A guia contém vadrias dreas de janela diferentes na quais vocé configura as customizag¢des que sdo
especificas para seu modelo.
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N6 de Arvores Aleatério - basico
Especifique as opg¢des basicas sobre como a arvore de decisdo deve ser construida.
Nimero de modelos para construir Especifique o niimero méximo de modelos que o n6é pode construir.

Tamanho da amostra Por padrdo, o tamanho da amostra bootstrap é igual aos dados de treinamento
originais. Ao lidar com grandes conjuntos de dados, reduzir o tamanho da amostra pode aumentar o
desempenho.

Manipular dados desbalanceados Se o destino do modelo for um resultado de flag (por exemplo,
comprar ou ndo comprar) e a razdo do resultado desejado para ndo desejado for muito pequena, os
dados estdo desbalanceados e a amostragem de bootstrap que é conduzida pelo modelo poderd afetar a
precisdo do modelo. Marque essa caixa de selecdo para melhorar a precisdo; o modelo, em seguida,
captura uma propor¢do maior de resultado desejado e gera um modelo melhor.

Usar amostragem ponderada para sele¢do de variavel Por padrao, as varidveis para cada né folha sdo
selecionadas aleatoriamente com a mesma probabilidade. Marque essa selecionar para aplicar ponderacao
nas variaveis e melhorar o processo de selegdo.

Usar construcdo de modelo stepwise Marque essa caixa de selegdo para usar o método de construgdo de
modelo Stepwise.

Nimero maximo de nés Especifique o niimero méaximo de nés folha que sdo permitidos em arvores
individuais. Se o niimero exceder na préxima divisdo, o crescimento da arvore serd interrompido antes
que a divisdo ocorra.

Profundidade maxima da drvore Especifique o ndmero méaximo de niveis de #n6 folha abaixo do né raiz
(ou seja, o niimero de vezes em que a amostra serd dividida recursivamente).

Tamanho minimo do né-filho Especifique o nimero minimo de registros que devem estar contidos em
um noé-filho apés o né pai ser dividido. Se um né-filho contiver menos registros do que vocé inserir, o né
pai ndo sera dividido.

N6 da Arvore Aleatorio - custos

Em alguns contextos, determinados tipos de erros sao mais caros que outros. Por exemplo, pode ser mais
caro classificar um solicitante de crédito de alto risco como baixo risco (um tipo de erro) do que
classificar um solicitante de baixo risco como alto risco (um tipo diferente de erro). Os custos de
classificacdo errada permitem especificar a importancia relativa de diferentes tipos de erros de predicao.

Os custos de classificagdo errada sdo basicamente ponderagdes aplicadas a resultados especificos. Essas
ponderacdes sdo fatoradas no modelo e podem, na realidade, alterar a predi¢do (como uma forma de
proteger contra erros caros).

Um modelo que inclui custos poderd ndo produzir menos erros do que aquele que nao inclui e poderd
ndo ter uma classificagdo mais alta em termos de precisdo geral, mas provavelmente executara melhor em
termos praticos por possuir um viés integrado a favor de erros menos caros.

A matriz de custo mostra o custo para cada combinagdo possivel de categoria predita e categoria real. Por
padrao, todos os custos de classificagdo errada sdo configurados como 1,0. Para inserir valores de custo
customizado, selecione Usar custos de classificagcdo errada e insira os valores customizados na matriz de
custo.

Para alterar um custo de classificagdo errada, selecione a célula correspondente a combinagdo desejada de
valores preditos e reais, exclua o contetido existente da célula e insira o custo desejado para a célula. Os

custos ndo sdo simétricos automaticamente. Por exemplo, se vocé configurar o custo de classificagdo
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errada de A como B para 2,0, o custo da classificacdo errada de B como A ainda terd o valor padrdo de
1,0, a menos que vocé também o altere explicitamente.

Apenas para respostas ordinais, é possivel selecionar o Aumento de custo padrdo para resposta ordinal e

configurar os valores padrdo na matriz de custos. As opg¢des disponiveis sdo descritas na lista a seguir.

* Nenhum aumento — Um valor padrao de 1,0 para cada predicédo incorreta.

* Linear - Cada predigdo incorreta sucessiva aumenta o custo em 1.

* Quadrado — Cada predicdo incorreta sucessiva é o quadrado do valor linear. Nesse caso, os valores
podem ser: 1, 4, 9, e assim por diante.

* Customizado — Se vocé editar manualmente quaisquer valores na tabela, a opgao suspensa alterara
automaticamente para Customizado. Se vocé alterar a selegdo suspensa para qualquer uma das outras
opg¢oes, seus valores editados serdo substituidos pelos valores da opcdo selecionada.

N6 das Arvores Aleatérios - avancado
Especifique as op¢des avangadas sobre como a arvore de decisdo deve ser construida.

Porcentagem maxima de valores omissos Especifica a porcentagem méxima de valores omissos que sdo
permitidos para qualquer entrada. Se a porcentagem exceder esse nimero, a entrada serd excluida da
construcdo de modelo.

Excluir campos com uma maioria de categoria tinica acima de Especifique a porcentagem maxima de
registros que uma categoria tinica pode ter dentro um campo. Se qualquer valor de categoria representar
uma porcentagem de registros maior que a especificada, o campo inteiro serd excluido da construcédo de
modelo.

Numero maximo de categorias de campo Especifique o niimero maximo de categorias que podem estar
contidas em um campo. Se o nimero de categorias exceder esse niimero, o campo sera excluido da
construcdo de modelo.

Variacdo minima de campo Se o coeficiente de variacdo de um campo continuo for menor que o valor
especificado aqui, o campo sera excluido da construcdo de modelo.

Numero de categorias Especifique o niimero de categorias de frequéncia iguais a serem usadas para
entradas continuas. As opgdes disponiveis sdo 2, 4, 5, 10, 20, 25, 50 ou 100.

Opcoes de modelo do né das Arvores Aleatérias

Na guia Op¢des do modelo, é possivel escolher se deseja especificar um nome para o modelo ou gerar
um nome automaticamente. Também é possivel escolher calcular a importancia dos preditores durante a
escoragem do modelo.

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino

ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo ndo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Nugget de modelo das Arvores Aleatérias

Saida de nugget do modelo Arvores Aleatdrias

Ap6s criar um modelo de Arvores Aleatérias, as seguintes informacdes estao disponiveis no visualizador
de Saida:

Tabela de informacoes de modelo

A tabela de informagdes de modelo fornece informagdes chave sobre o modelo. A tabela sempre inclui as
seguintes configuragdes de modelo de alto nivel:
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* O nome do campo de destino que € selecionado no né Tipo ou na guia n6é da Arvore Aleatdria.
* O método de construgdo de modelo - Arvores Aleatorias.

* O ntimero de entradas de preditores no modelo.

Os detalhes adicionais que sdo exibidos na tabela dependem da construgdo de um modelo de regressdo
ou de classificacdo, e se 0 modelo é construido para manipular dados ndo balanceados:

* Modelo de classificagdo (configura¢des padrao)
— Precisdo do modelo
— Regra de classificacdo errada
* Modelo de classificacdo (Manipular dados ndo balanceados selecionado)
— Gmean
— Taxa verdadeira positiva, que é subdividida em classes.
* Modelo de regressdao
— Erro quadratico médio de raiz
— Erro relativo

— Variancia explicada
Sumarizacao de registros

O resumo mostra quantos registros foram usados para ajustar o modelo e quantos foram excluidos. Tanto
o nimero de registros quanto a porcentagem do niimero inteiro sdo mostrados. Se o modelo foi
construido para incluir a ponderacdo de frequéncia, o nimero ndo ponderado de registros que sdo
incluidos e excluidos também é mostrado.

Importancia do preditor

O grafico Importancia do Preditor mostra a importancia das 10 principais entradas (preditores) no
modelo como um gréfico de barras.

Se houver mais de 10 campos no grafico, serd possivel alterar a selecdo dos preditores incluidos no
grafico utilizando a régua de controle abaixo do grafico. As marcas do indicador na régua de controle sdo
uma largura fixa, e cada marca na régua de controle representa 10 campos. E possivel mover as marcas
do indicador ao longo da régua de controle para exibir os proximos ou os tltimos 10 campos, ordenados
por importancia do preditor.

E possivel clicar duas vezes no grafico para abrir uma caixa de dialogo separada na qual podera editar as
configuracgdes do gréfico. Por exemplo, é possivel corrigir itens, como o tamanho do gréfico e o tamanho
e a cor das fontes utilizadas. Quando fechar esta caixa de didlogo de edigdo separada, as mudangas sdo
aplicadas no grafico que é exibido na guia Saida.

Tabela de Principais Regras de Decisao

Por padrao, essa tabela interativa exibe as estatisticas das principais regras, que sdo ordenados pelo nivel
de interesse.

E possivel clicar duas vezes na tabela para abrir uma caixa de dialogo separada na qual podera editar as
informacdes de regra que sdo mostradas na tabela. As informagées que sdo exibidas e as opgdes que
estiverem disponiveis na caixa de didlogo dependem do tipo de dados da resposta, por exemplo,
categoricos ou continuos.

As informacdes de regra a seguir sdo mostradas na tabela:

* Os detalhes de como a regra é aplicada e composta
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* Se os resultados néo estiverem na categoria mais frequente
* Precisdo da regra
* Precisdo das arvores

e Indice de interesse

O indice de interesse é calculado usando a seguinte férmula:

Iinaex(t) = P(A(t)) = P(B(£)) + (P(B(D)|A(1)) + P(B(D)|A(6)))

Nessa féormula:

* P(A(t)) é a precisdo de arvores

* P(B(t)) é a precisdo de regra

* P(B(t)| A(t)) representa as predi¢des corretas tanto para as arvores quanto para o né

* A parte remanescente da férmula representa as predi¢des incorretas tanto para as arvores quanto para
0 no.

E possivel alterar o layout de tabela de regra usando as seguintes opcdes Contetidos da tabela:

* Principais regras de decisdo As cinco principais regras de decisdo, que sado classificadas pelo indice de
interesse.

* Todas as regras A tabela contém todas as regras que sdao produzidas pelo modelo, mas mostra apenas
20 regras por pagina. Ao selecionar este layout, é possivel procurar uma regra utilizando as op¢des
adicionais de Localizar regra por ID e Pagina.

Além disso, para uma varidvel resposta categérica, é possivel alterar o layout da tabela de regra usando a
opcao Principais regras por categoria. As cinco principais regras de decisdo sdo classificadas pela
porcentagem do total de registros para uma Categoria de destino que vocé selecionar.

Nota: Para varidveis resposta categoricas, a tabela so estd disponivel quando Manipular dados nao
balanceados ndo estiver selecionado na guia de configuragoes bésicas das Opgdes de Criagdo.

Se vocé alterar o layout da tabela de regras, é possivel copiar a tabela de regras modificadas novamente
para o visualizador de Saida clicando no botdo Copiar para o Visualizador no canto superior esquerdo da
caixa de didlogo.

Matriz de Confusao

Para os modelos de classificagdao, a matriz de confusdo mostra o nimero de resultados preditos versus os
resultados verdadeiros observados, incluindo a proporcdo de predicdes corretas.

Nota: A matriz de confusdo nédo estd disponivel para modelos de regressdao, nem quando Manipular
dados nao balanceados estiver selecionado na guia de configuragdes basicas das Op¢des de Criagao.

Configuracoes de nugget do modelo de Arvores Aleatdrias

Na guia Configuragdes para um nugget do modelo de Arvores Aleatérias, vocé especifica op¢des para
confianga e para a geragdo de SQL durante a escoragem de modelo. Esta guia estara disponivel somente
ap6s o nugget do modelo ser incluido em um fluxo.

Calcular confiancas Marque essa caixa de selegdo para incluir confiancas nas operagdes de escoragem. Ao
escorar modelos no banco de dados, excluir confiangas significa que é possivel gerar SQL mais eficiente.
Para 4rvores de regressao, as confiangas ndo sdo designadas.

Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, c6digo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execugdo, fornecendo desempenho superior para muitas

operagoes.
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Selecione uma das opgdes a seguir para especificar como o SQL é gerado:

* Padrao: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) no processo Se conectado a um banco
de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o adaptador de escoragem
e func¢des definidas pelo usuario (UDF) associadas e escora seu modelo no banco de dados. Quando
nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa op¢do busca seus dados novamente a partir
do banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

* Escorar fora do Banco de dados Se selecionada, esta opcdo busca seus dados novamente a partir do
banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

Nuggets do modelo de modelo de arvore Arvore C&R, CHAID, QUEST
e C5.0

Os nuggets do modelo de arvore de decisdo representam as estruturas de arvore para prever um campo
de saida especifico descoberto por um dos nés de modelagem de arvore de decisio (Arvore C&R,
CHAID, QUEST ou C5.0). Os modelos de arvore podem ser gerados diretamente a partir do n6 de
construgdo de arvore, ou indiretamente a partir do construtor de arvore interativo. Consulte o tépico
Construtor de Arvore Interativo” na pagina 83| para obter mais informagoes.

Escorando Modelos de Arvore

Ao executar um fluxo contendo um nugget do modelo de arvore, o resultado especifico depende do tipo
da &rvore.

* Para arvores de classificagdo (varidvel resposta categodrica), dois novos campos contendo o valor predito
e a confianga para cada registro sdo incluidos nos dados. A predigdo baseia-se na categoria mais
frequentes para o n6 terminal para o qual o registro é designado; se a maioria dos respondentes de um
determinado né for sim, a predi¢do para todos os registros designados a esse nd sera sim.

 Para arvores de regressdo, apenas os valores preditos sdo gerados e as confiangas ndo sdo designadas.

* Opcionalmente, para modelos CHAID, QUEST e Arvores C&R, um campo adicional pode ser incluido
que indica o ID do né ao qual cada registro é designado.

Os novos nomes de campo sdo derivados do nome do modelo ao incluir prefixos. Para Arvore C&R,
CHAID e QUEST, os prefixos sdo $R- para o campo de predi¢do, $RC- para o campo de confianga e $RI-
para o campo identificador de né. Por arvores C5.0, os prefixos sdo $C- para o campo de predicao e $CC-
para o campo confianca. Se diversos nés de modelo de drvore estiverem presentes, os novos nomes de
campo incluirdo os niimeros no prefixo para distingui-los, se necessario, por exemplo, $R1- e $RCI- e $R2-.
Trabalhando com Nuggets do Modelo de Arvore

E possivel salvar ou exportar informagdes relacionadas ao modelo de diversas maneiras.

Nota: Muitas dessas opg¢des também estdo disponiveis a partir da janela do construtor de arvore.

A partir do construtor de arvore ou de um nugget do modelo de arvore, é possivel:

« Gerar um no Filtro ou Selegdo com base na arvore atual. Consulte o topico [“Gerando Nos Filtro e
[Selecdo” na pégina 93| para obter mais informagdes.

* Gerar um nugget do Conjunto de Regras que representa a estrutura em arvore como um conjunto de
regras que definem as ramificacdes de terminal da arvore. Consulte o tépico [“Gerando um Conjunto de]
[Regras a partir de uma Arvore de Decisio” na pagina 93| para obter mais informagdes.

* Além disso, é possivel exportar o modelo no formato PMML apenas para nuggets do modelo de
arvore. Consulte o topico [A Paleta de Modelos” na pagina 41| para obter mais informagdes. Se o
modelo incluir quaisquer divisdes customizadas, essas informacdes ndo serdo preservadas no PMML
exportado. (A divisdo é preservada, mas o fato de que ela é customizada ao invés de escolhida pelo
algoritmo ndo é).
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* Gerar um grafico com base em uma parte selecionada da arvore atual. Nofa: isto funcionard apenas
para um nugget quando ele estiver anexado a outros nés em um fluxo. Consulte o tépico [“Gerando

[Gréficos” na péagina 124] para obter mais informagdes.

* Apenas para modelos C5.0 impulsionados, € possivel escolher Arvore de Decisdo Unica (Tela) ou
Arvore de Decisdo Unica (Paleta GM) para criar um novo conjunto de regras tinico derivado da regra
atualmente selecionada. Consulte o tépico [‘Modelos do C5.0 Impulsionados” na pégina 124| para obter

mais informacoes.

Nota: Embora o né Regra de Construgdo tenha sido substituido pelo né Arvore C&R, os nés de arvore
de decisdo em fluxos existentes que foram criados originalmente utilizando um né Regra de Construcao
ainda continuardo a funcionar corretamente.

Nuggets do Modelo de Arvore Unica

Se vocé selecionar Construir uma tinica arvore como o objetivo principal no né de modelagem, o nugget
do modelo resultante conterd as guias a seguir.

Tabela 7. Guias em um nugget de arvore unica

Tabulagido Descri¢ao Informacgdes Adicionais

Modelo Exibe as regras que definem o modelo. Consulte o topico|“Regras de Modelos de]
[Arvore de Decisio’] para obter mais
informagoes.

Visualizador Exibe a visualizacdo em arvore do modelo. |Consulte o tépico | Visualizador de Modelos]
|[de Arvore de Decisio” na pagina 122| para
obter mais informacdes.

Resumo Exibe informagoes sobre os campos, as Consulte o tépico ["Sumarizacao /]
configuragdes de construgdo e o processo de |[[nformacdes do Nugget do Modelo” nal
estimacdo do modelo. pagina 4§| para obter mais informagdes.

Configuragdes Permite especificar opgdes para confianga e | Consulte o tépico [‘Configuracdes de]
para a geragdo de SQL durante a escoragem |[Nugget do Modelo Arvore de|
do modelo. Decisio/Conjunto de Regras” na pagina 122|

para obter mais informagdes.

Anotagao Permite incluir anota¢des descritivas,
especificar um nome customizado, incluir
texto da dica de ferramenta e especificar
palavras-chave de procura para o modelo.

Regras de Modelos de Arvore de Decisiao
A guia Modelo de um nugget da arvore de decisdo exibe as regras que definem o modelo.
Opcionalmente, um gréfico de importancia do preditor e um terceiro painel com informacgées sobre o

histérico, frequéncias e substitutos também podem ser exibidos.

Nota: Se selecionar a opgdo Criar um modelo para conjuntos de dados muito grandes na guia Opgdes

de Criagdo do né CHAID (painel Objetivo), a guia Modelo exibird apenas os detalhes da regra da arvore.
Regras de Arvore

A area de janela esquerda exibe uma lista de condi¢des que definem o particionamento de dados
descobertos pelo algoritmo — essencialmente uma série de regras que podem ser utilizadas para designar
registros individuais para os noés filhos com base nos valores de preditores diferentes.

As arvores de decisdo funcionam ao particionar recursivamente os dados com base nos valores de campo
de entrada. As parti¢des de dados sdo chamadas de ramificagdes. A ramificagdo inicial (as vezes chamada
de raiz) inclui todos os registros de dados. A raiz é dividida em subconjuntos, ou ramificagdes filas, com
base no valor de um determinado campo de entrada. Cada ramificagdo filha pode ser dividida ainda

120 No6s de Modelagem do IBM SPSS Modeler 17.1



mais em sub-ramifica¢Oes, que podem, por sua vez, ser divididas novamente, e assim por diante. No
nivel mais baixo da arvore estdo as ramificagdes que ndo possuem mais divisdes. Essas ramificagdes sdo
conhecidas como ramificacdes terminais (ou folhas).

Detalhes de regra de arvore
O navegador de regras mostra os valores de entrada que definem cada particdo ou ramificagdo e uma

sumariza¢do dos valores de campo de saida para os registros nessa divisdo. Para obter informacoes gerais
sobre como utilizar o navegador do modelo, consulte [“Procurando Nuggets do Modelo” na pagina 42

Para divisGes com base em campos numeéricos, a ramificacdo é mostrada por uma linha no formato:
fieldname relation value [summary]

em que relation é uma relacgdo numeérica. Por exemplo, uma ramificagdo definida por valores maiores que
100 para o campo revenue seria mostrada como:

revenue > 100 [summary]

Para divisdes com base em campos simbdlicos, a ramificagdo é mostrada por uma linha no formato:
fieldname = value [summary] or fieldname in [values] [summary]

em que values representa os valores de campo que definem a ramificagdo. Por exemplo, uma ramificagdo
que inclui registros em que o valor de region pode ser North, West ou South seria representada como:

region in ["North" "West" "South"] [summary]

Para ramificacdes terminais, uma predicdo também é fornecida, incluindo uma seta e o valor predito para
o término da condigdo da regra. Por exemplo, uma folha definida por revenue > 100 que prediz um valor
de high para o campo de saida seria exibida como:

revenue > 100 [Mode: high] » high

A sumarizagiio para a ramificagdo é definida de forma diferente para campos de saida simbélicos e
numeéricos. Para arvores com campos de saida numéricos, a sumarizagdo é o valor da média da
ramificacdo, e o efeito da ramificagdo é a diferenca entre a média da ramificacdo e a média de sua
ramificacdo pai. Para arvores com campos de saida simboélicos, a sumarizagdo é o modo, ou o valor mais
frequente, dos registros na ramificacao.

Para descrever completamente uma ramificagdo, é necessario incluir a condi¢do que define a ramificacao,
mais as condi¢des que definem as divisdes mais acima na arvore. Por exemplo, na arvore:

revenue > 100
region = "North"
region in ["South" "East" "West"]
revenue <= 200

a ramificacdo representada pela segunda linha é definida pelas condig¢oes revenue > 100 e region = "North”.
Se vocé clicar em Mostrar Instincias/Confianca na barra de ferramentas, cada regra também mostrara
informagdes sobre o ndmero de registros aos quais a regra se aplica (Instincias) e a proporcdo desses
registros para os quais a regra é verdadeira (Confianga).

Importancia do preditor

Opcionalmente, um gréfico que indica a importancia relativa de cada preditor na estimativa do modelo
também pode ser exibido na guia Modelo. Geralmente vocé desejard focar seus esforcos de modelagem

nos preditores que forem mais importantes e considerar descartar ou ignorar aqueles que forem menos
importantes.
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Nota: Este grafico estard disponivel apenas se Calcular a importincia do preditor for selecionada na guia
Andlise antes de gerar o modelo. Consulte o tépico ['Importancia do preditor” na pagina 44| para obter
mais informacgoes.

Informacodes Adicionais do Modelo

Se vocé clicar em Mostrar Painel de Informac¢des Adicionais na barra de ferramentas, um painel serd
aberto na parte inferior da janela exibindo informagdes detalhadas da regra selecionada. O painel de
informagdes contém trés guias.

Historico. Esta guia rastreia as condi¢des de divisdo do no raiz até o né selecionado. Isso fornece uma
lista de condi¢oes que determinam quando um registro é designado para o né selecionado. Os registros
para os quais todas as condi¢des forem verdadeiras serdo designados a este né.

Frequéncias. Para modelos com campos de destino simbdlicos, essa guia mostra, para cada valor de
destino possivel, o nimero de registros designados a esse né (nos dados de treinamento) que possuirem
esse valor de destino. A figura de frequéncia, expressa como uma porcentagem (mostrada com um
maximo de trés casas decimais) também é exibida. Para modelos com destinos numéricos, esta guia estara
vazia.

Substitutos. Quando aplicavel, quaisquer substitutos para o campo de divisdo primario sdo mostrados
para o no selecionado. Os substitutos sdo campos alternativos utilizados se o valor do preditor primario
estiver omisso para um determinado registro. O niimero maximo de substitutos permitidos para uma
determinada divisdo é especificado no né de construcdo de arvore, mas o nimero real dependerd dos
dados de treinamento. Em geral, quanto mais houver dados omissos, mais substitutos deverdo ser
utilizados. Para outros modelos de arvore de decisdo, essa guia estard vazia.

Nota: Para serem incluidos no modelo, os substitutos devem ser identificados durante a fase de
treinamento. Se a amostra de treinamento ndo possuir nenhum valor omisso, entdo nenhum substituto
sera identificado e quaisquer registros com valores omissos encontrados durante o teste ou escoragem
serdo incluidos automaticamente no noé filho com o maior nimero de registros. Se valores omissos forem
esperados durante os testes ou escoragens, assegure-se de que os valores estejam omissos também na
amostra de treinamento. Substitutos nédo estdo disponiveis para as arvores de CHAID.

Visualizador de Modelos de Arvore de Decisao

A guia Visualizador de um nugget do modelo de arvore de decisdo é semelhante a exibi¢do no construtor
de arvore. A diferenca principal é que, quando procurar o nugget do modelo, ndo é possivel crescer ou
modificar a arvore. Outras opg¢des para visualizar e customizar a exibicdo sdo semelhantes entre os dois
componentes. Consulte o tépico [“Customizando a Visualizacdo em Arvore” na pagina 85 para obter mais
informacgdes.

Nota: a guia Visualizador ndo é exibida para nuggets do modelo CHAID construidos se vocé selecionar a
opgdo Criar um modelo para conjuntos de dados muito grandes no painel Objetivo da guia Opgdes de
Criacdo.

Ao visualizar regras de divisdo na guia Visualizador, os colchetes indicam que o valor adjacente é
incluido no intervalo, ao passo que os parénteses indicam que o valor adjacente é excluido do intervalo.
A expressdo (23,37], portanto, significa de 23 exclusivos para 37 inclusivos, ou seja, exatamente acima de
23 para 37. Na guia Modelo, a mesma condicao seria exibida como:

Age > 23 and Age <= 37

Configuracoes de Nugget do Modelo Arvore de Decisao/Conjunto de Regras

A guia Configurac¢des de uma arvore de decisdo ou de um nugget do modelo Conjunto de Regras
permite especificar opcdes para confiangas e para a geracdo de SQL durante a escoragem de modelo. Esta
guia estard disponivel somente apds o nugget do modelo ter sido incluido em um fluxo.
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Calcular confiancas Selecione para incluir confiangas nas operagdes de escoragem. Ao escorar modelos no
banco de dados, excluir confiangas permite gerar SQL mais eficiente. Para arvores de regressao, as
confiangas ndo sdo designadas.

Nota: Se selecionar a opgdo Criar um modelo para conjuntos de dados muito grandes na guia Opgdes
de Criagdo — painel Método para modelos do CHAID - esta caixa de selecdo estard disponivel apenas nos
nuggets do modelo com varidveis resposta categdricas de nominal ou de flag.

Calcular escores de propensdo bruta Para modelos com uma resposta de flag (que retornam uma
predicdo de sim ou néo), é possivel solicitar os escores de propensdo que indicam a probabilidade do
resultado real especificado para o campo de destino. Esses sdo um complemento dos outros valores de
predicdo e de confianca que podem ser gerados durante a escoragem.

Nota: Se selecionar a opgdo Criar um modelo para conjuntos de dados muito grandes na guia Opgdes
de Criagdo — painel Método para modelos do CHAID - esta caixa de selecdo estard disponivel apenas nos
nuggets do modelo com uma varidvel resposta categérica de flag.

Calcular escores de propensao ajustada Os escores de propensdo bruta baseiam-se apenas nos dados de
treinamento e esses podem ser altamente otimistas devido a tendéncia de muitos modelos para super
ajustar esses dados. As propensdes ajustadas tentam compensar ao avaliar o desempenho do modelo com
relacdo a particdo de teste ou de validacgdo. Essa opgao requer que um campo de partigdo seja definido no
fluxo e que os escores de propensdo ajustada sejam ativados no né de modelagem antes de gerar o
modelo.

Nota: Os escores de propensdo ajustada ndo estdo disponiveis para modelos de drvore e de conjunto de
regras impulsionados. Consulte o tépico [“Modelos do C5.0 Impulsionados” na pagina 124| para obter
mais informacgoes.

Identificador de regra Para modelos CHAID, QUEST e Arvore C&R, essa opcao inclui um campo na
saida da escoragem que indica o ID do né terminal ao qual cada registro é designado.

Nota: Quando essa opgdo é selecionada, a geragdo de SQL ndo esta disponivel.

Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, c6digo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execugédo, fornecendo desempenho superior para muitas
operagoes.

Selecione uma das opgdes a seguir para especificar como a geracdo de SQL é executada.

* Padrao: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) no processo Se conectado a um banco
de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o adaptador de escoragem
e func¢des definidas pelo usuario (UDF) associadas e escora seu modelo no banco de dados. Quando
nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa opcdo busca seus dados novamente a partir
do banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

* Escorar ao converter em SQL nativo sem suporte para valor omisso Se selecionada, gera SQL nativo
para escorar o modelo no banco de dados, sem a sobrecarga de manipular valores omissos. Esta opcdo
simplesmente configura a predi¢do para nulo ($nul1$) quando um valor omisso € encontrado ao
escorar um caso.

Nota: Essa opgdo ndo esta disponivel para modelos CHAID. Para outros tipos de modelo, ela esta
disponivel apenas para arvores de decisdo (ndo conjuntos de regras).

* Escorar ao converter em SQL nativo com suporte para valor omisso Para modelos CHAID, QUEST, e
Arvore C&R, é possivel gerar SQL nativo para escorar o modelo no banco de dados com suporte total
para valor omisso. Isso significa que o SQL é gerado de modo que os valores omissos sejam
manipulados conforme especificado no modelo. Por exemplo, Arvores C&R utilizam regras substitutas
e o maior fallback de filho.
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Nota: Para modelos do C5.0, essa opgdo esta disponivel somente para conjuntos de regras (ndo para
arvores de decisao).

* Escorar fora do Banco de dados Se selecionada, esta opgdo busca seus dados novamente a partir de
seu banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

Modelos do C5.0 Impulsionados
Nota: esse recurso estd disponivel no SPSS Modeler Professional e no SPSS Modeler Premium.

Ao criar um modelo do C5.0 impulsionado (um conjunto de regras ou uma arvore de decisdo), vocé na
realidade cria um conjunto de modelos relacionados. O navegador de regras de modelo para um modelo
do C5.0 impulsionado mostra a lista de modelos no nivel superior da hierarquia, junto com a precisdo
estimada de cada modelo e a precisdo geral da combinagdo dos modelos impulsionados. Para examinar
as regras ou divisdes para um modelo especifico, selecione esse modelo e expanda-o conforme vocé faria
com uma regra ou ramificacdo em um modelo tnico.

Também é possivel extrair um modelo especifico a partir do conjunto de modelos impulsionados e criar
um novo nugget do modelo de Conjunto de Regras contendo apenas esse modelo. Para criar um novo
conjunto de regras a partir de um modelo do C5.0 impulsionado, selecione o conjunto de regras ou a
arvore de interesse e escolha Arvore de Decisio Unica (Paleta GM) ou Arvore de Decisio Unica (Tela) a
partir do menu Gerar.

Gerando Graficos

Os nés Arvore fornecem muitas informacdes, no entanto, essas informagdes nem sempre podem estar em
um formato facilmente acessivel para usuarios de negocios. Para fornecer os dados de modo que possam
ser facilmente incorporados em relatérios de negécios, apresentacdes, e assim por diante, é possivel
produzir graficos de dados selecionados. Por exemplo, nas guias Modelo ou Visualizador de um nugget
do modelo, ou na guia Visualizador de uma arvore interativa, é possivel gerar um gréfico de uma parte
selecionada da arvore, criando, assim, um gréﬁco apenas para os casos na arvore ou no né de ramificacdo
selecionado.

Nota: é possivel gerar um grafico a partir de um nugget apenas quando ele estiver anexado a outros nés
em um fluxo.

Gerar um gréfico

O primeiro passo é selecionar as informacdes a serem mostradas no gréfico:

* Na guia Modelo de um nugget, expanda a lista de condi¢Oes e regras na area de janela a esquerda e
selecione aquela na qual vocé esta interessado.

* Na guia Visualizador de um nugget, expanda a lista de ramificagdes e selecione o né no qual vocé esta
interessado.

* Na guia Visualizador de uma arvore interativa, expanda a lista de ramificacées e selecione o né no
qual vocé estd interessado.

Nota: ndo é possivel selecionar o né superior em qualquer guia Visualizador.

A maneira de criar um gréfico é a mesma, independentemente de como vocé selecionar os dados a serem
mostrados:

1. No menu Gerar, selecione Grafico (da sele¢dao); como alternativa, na guia Visualizador, clique no
botdo Grafico (da sele¢dao) no canto inferior esquerdo. A guia Gréfico Basico é exibida.

Nota: somente as guias Basico e Detalhado estdo disponiveis quando exibir o Gréfico desta maneira.
2. Utilizando as configuragdes da guia Bésico ou Detalhado, especifique os detalhes a serem exibidos no

grafico.
3. Clique em OK para gerar o gréfico.

O titulo do gréfico identifica os nés ou as regras que foram escolhidas para incluséo.
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Nuggets do Modelo para Boosting, Bagging e Conjuntos de Dados
Muito Grandes

Se vocé selecionar Melhorar a precisao do modelo (boosting), Melhorar a estabilidade do modelo
(bagging) ou Criar um modelo para conjuntos de dados muito grandes como objetivo principal no né
de modelagem, o IBM SPSS Modeler construird uma combinagdo de diversos modelos. Consulte o tépico

['Modelos para Combinacdes” na pagina 45| para obter mais informacoes.

O nugget do modelo resultante contém as guias a seguir. A guia Modelo fornece um niimero de
visualizag¢oes diferentes do modelo.

Tabela 8. Guias disponiveis no nugget do modelo

Tabulac¢iao Visualizar Descric¢ao Informacdes Adicionais
Modelo Sumarizagdo do modelo Exibe uma sumarizagao da Consulte o tépico ["Sumarizacao|
qualidade e (exceto para os [do Modelo” na pégina 46| para
modelos e varidveis resposta obter mais informagdes.
continuas impulsionados)
diversidade da combinacao,
uma medida do quanto as
predigdes variam nos diferentes
modelos.

Importancia do preditor Exibe um gréfico que indica a Consulte o topico ['Importancia)
importancia relativa de cada [do Preditor” na pégina 46| para
preditor (campo de entrada) na |obter mais informagdes.
estimativa do modelo.

Frequéncia do Preditor Exibe um gréfico que mostra a | Consulte o tépico ["Frequéncial
frequéncia relativa com a qual |[do Preditor” na pégina 47| para
cada preditor é utilizado no obter mais informacoes.
conjunto de modelos.

Precisdo de Modelo de Representa um gréfico da

Componente precisdo preditiva de cada um
dos modelos diferentes na
combinacdo.

Detalhes de Modelo de Exibe informagoes sobre cada Consulte o tépico |"Detalhes dEl

Componente um dos modelos diferentes na  |[Modelo de Componente” na|
combinagao. pagina 47| para obter mais

informacdes.

Informacgdes Exibe informacgdes sobre os Consulte o topico |"Sumariza(;55|
campos, as configuragdes de / Informacdes do Nugget do|
construgdo e o processo de Modelo” na péagina 43| para
estimacdo do modelo. obter mais informagses.

Configuragdes Permite incluir confiangas nas Consulte o tépico
operacdes de escoragem. “Configuracdes de Nugget do|
Modelo Arvore de]
Decisio/Conjunto de Regras”]|
na pagina 122| para obter mais
informagdes.
Anotagdo Permite incluir anotag¢des
descritivas, especificar um nome
customizado, incluir texto da
dica de ferramenta e especificar
palavras-chave de procura para
o modelo.
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Nuggets do modelo de conjunto de regras Arvore C&R, CHAID,
QUEST, C5.0 e a priori

Um nugget do modelo Conjunto de Regras representa as regras para prever um campo de saida
especifico descoberto pelo né de modelagem de regra de associacdo (a priori) ou por um dos nés de
construcio de arvore (Arvore C&R, CHAID, QUEST ou C5.0). Para regras de associagdo, o conjunto de
regras deve ser gerado a partir de um nugget Regra ndo refinado. Para arvores, um conjunto de regras
pode ser gerado a partir do construtor de arvore interativo, a partir de um né de construcdo de modelo
C5.0 ou de qualquer nugget do modelo de arvore. Ao contrario dos nuggets Regra nado refinados, os
nuggets Conjunto de Regras podem ser colocados em fluxos para gerar predi¢des.

Ao executar um fluxo contendo um nugget Conjunto de Regras, dois novos campos sdo incluidos no
fluxo que contém o valor predito e a confianca de cada registro com os dados. Os novos nomes de campo
sdo derivados do nome do modelo ao incluir prefixos. Para conjuntos de regras de associagdo, os prefixos
sdo $A- para o campo de predigdo e $AC- para o campo de confianca. Para conjuntos de regras C5.0, os
prefixos sdo $C- para o campo de predicdo e $CC- para o campo de confianca. Para conjuntos de regras
Arvore C&R, os prefixos sdo $R- para o campo de predicao e $RC- para o campo de confianga. Em um
fluxo com diversos nuggets Conjunto de Regras em uma série que prediz o mesmo campo ou campos de
saida, os novos nomes de campo incluirdo niimeros no prefixo para diferencia-los uns dos outros. O
primeiro nugget Conjunto de Regras de associagdo no fluxo utilizard os nomes comuns, o segundo né
utilizard nomes que iniciam com $A1- e $ACI-, o terceiro né utilizara nomes que iniciam com $A2- e
$AC2-, e assim por diante.

Como as regras sao aplicadas. Os Conjuntos de Regras gerados a partir de regras de associacdo sao
diferentes de outros nuggets do modelo porque mais de uma predigdo pode ser gerada para qualquer
registro especifico e nem todas essas predi¢des podem estar de acordo. H4 dois métodos para gerar
predi¢des de conjuntos de regras.

Nota: Os Conjuntos de Regras que forem gerados a partir de arvores de decisdo retornam os mesmos
resultados, independentemente do método utilizado, uma vez que as regras derivadas de uma arvore de
decisdo sdo mutuamente exclusivas.

* Votacdo. Este método tenta combinar as predi¢des de todas as regras que se aplicam ao registro. Para
cada registro, todas as regras sdo examinadas e cada regra que se aplicar ao registro serd utilizada para
gerar uma predi¢cdo e uma confianga associada. A soma dos valores de confianga para cada valor de
saida é calculada, e o valor com a maior confianga serd escolhido como a predicédo final. A confianga
para a predigdo final é a soma da confianga para esse valor dividido pelo nimero de regras que forem
disparadas para esse registro.

* Primeira ocorréncia. Este método simplesmente testa as regras em ordem e a primeira regra que se
aplicar ao registro é aquela utilizada para gerar a predicao.

O método utilizado pode ser controlado nas opgdes de fluxo.

Gerando nés. O menu Gerar permite criar novos nés com base no conjunto de regras.

* N6 Filtro Cria um novo né Filtro para filtrar campos que nédo forem utilizados pelas regras no conjunto
de regras.

* N6 Selecdo Cria um novo né Selecdo para selecionar registros aos quais a regra selecionada se aplica.
O no gerado selecionaré registros para os quais todos os antecedentes da regra forem verdadeiros. Esta
opgdo requer que uma regra seja selecionada.

* N6 Rastreio de Regra Cria um novo SuperNode que calculard um campo que indica qual regra foi
utilizada para criar a predigdo para cada registro. Quando um conjunto de regras é avaliado utilizando
o método de primeira ocorréncia, isso é apenas um simbolo indicando a primeira regra que seria
disparada. Quando o conjunto de regras é avaliado utilizando o método de votagdo, esta serd uma
sequéncia de caracteres mais complexa mostrando a entrada para o mecanismo de votagéo.
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+ Arvore de Decisio Unica (Tela) / Arvore de Decisio Unica (Paleta GM). Cria um novo nugget
Conjunto de Regras tnico derivado da regra atualmente selecionada. Disponivel apenas para os
modelos C5.0 impulsionados. Consulte o tépico|“Modelos do C5.0 Impulsionados” na pagina 124| para
obter mais informacgdes.

* Modelo para Paleta Retorna o modelo para a paleta de modelos. Isso € titil em situa¢des em que um
colega pode ter enviado um fluxo contendo o modelo e ndo o préprio modelo.

Nota: As guias Configura¢des e Sumarizagdo no nugget Conjunto de Regras sdo idénticas aquelas para os
modelos de drvore de deciséo.

Guia do Modelo do Conjunto de Regras

A guia Modelo para um nugget de Conjunto de Regras exibe uma lista de regras extraidas dos dados
pelo algoritmo.

As regras sdo divididas por subsequente (categoria predita) e sdo apresentadas no formato a seguir:

if antecedent 1
and antecedent_2

and antecedent_n
then predicted value

em que consequent e antecedent_1 até antecedent_n sdo todos condi¢des. A regra é interpretada como
"para os registros em que antecedent_1 até antecedent_n sdo todos verdadeiros, o consequent também
devera ser verdadeiro". Se vocé clicar no botdao Mostrar Instancias/Confian¢a na barra de ferramentas,
cada regra também mostrard informagdes sobre o niimero de registros aos quais a regra se aplica, ou seja,
para os quais os antecedentes sdo verdadeiros (Instancias), e a propor¢do desses registros para os quais a
regra inteira é verdadeira (Confianga).

Observe que a confianga é calculada de um modo um pouco diferente para os conjuntos de regras do
C5.0. O C5.0 utiliza a férmula a seguir para calcular a confianca de uma regra:
(1 + number of records where rule is correct)

/

(2 + number of records for which the rule's antecedents are true)

Este célculo da estimativa de confianca é adequado para o processo de generalizar as regras a partir de
uma arvore de decisdo (que é o que o C5.0 faz quando ele cria um conjunto de regras).

Importando Projetos do AnswerTree 3.0

O IBM SPSS Modeler pode importar projetos salvos no AnswerTree 3.0 ou 3.1 utilizando a caixa de
dialogo Abrir > Arquivo padrdo, conforme a seguir:

1. Nos menus do IBM SPSS Modeler, escolha :
Arquivo > Abrir Fluxo
2. Na lista suspensa de Arquivos do Tipo, selecione Arquivos do Projeto AT (*.atp, *.atp;).
Cada projeto importado é convertido em um fluxo do IBM SPSS Modeler com os seguintes nds:

* Um né de origem que define a origem de dados utilizada (por exemplo, um arquivo de dados ou
origem do banco de dados do IBM SPSS Statistics).

* Para cada arvore no projeto (pode haver varias), um né Tipo é criado que define propriedades para
cada campo (variavel), incluindo tipo, papel (campo de entrada ou preditor versus campo de saida
ou predito), valores omissos, e outras opgoes.

* Para cada arvore no projeto, um né Partigdo é criado que particiona os dados para uma amostra de
treinamento ou de teste e um né de construcdo de arvore é criado que define parametros para gerar
a arvore (um né Arvore C&R, QUEST ou CHAID).

Capitulo 6. Arvores de Decisao 127



3. Para visualizar a arvore ou arvores geradas, execute o fluxo.

Comentarios

* As arvores de decisdo geradas no IBM SPSS Modeler ndo podem ser exportadas para o AnswerTree; a
importacdo do AnswerTree para o IBM SPSS Modeler é um percurso unidirecional.

* Os lucros definidos no AnswerTree ndo sdo preservados quando o projeto é importado no IBM SPSS
Modeler.
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Capitulo 7. Modelos de Rede Bayesiana

N6 Rede Bayesiana

O no6 Rede Bayesiana permite construir um modelo de probabilidade ao combinar evidéncias observadas
e registradas com um conhecimento do mundo real de "senso comum" para estabelecer a probabilidade
das ocorréncias usando atributos aparentemente desvinculados. O né foca nas redes Tree Augmented
Naive Bayes (TAN) e Markov Blanket que sdo usadas principalmente para classificagdo.

As redes bayesianas sdo utilizadas para fazer predi¢des em muitas situa¢des variadas; alguns exemplos
sdo:
* Selecionar oportunidades de empréstimo com baixo risco padrao.

* Estimar quando um equipamento precisara de servico, pegas ou substituicdo, com base na entrada do
sensor e nos registros existentes.

* Resolver problemas do cliente por meio de ferramentas de resolu¢do de problemas online.
* Diagnosticar e resolver problemas de redes de telefonia celular em tempo real.

+ Avaliar possiveis riscos e recompensas de projetos de pesquisa e desenvolvimento para focar os
recursos nas melhores oportunidades.

Uma rede bayesiana é um modelo grafico que exibe as varidveis (geralmente referidas como nés) em um
conjunto de dados e independéncias probabilisticas ou condicionais entre elas. Os relacionamentos
causais entre os n6és podem ser representados por uma rede bayesiana, no entanto, as ligacdes na rede
(também conhecidas como arcos) ndo representam necessariamente causa e efeito diretos. Por exemplo,
uma rede bayesiana pode ser utilizada para calcular a probabilidade de um paciente ter uma doenca
especifica, dada a presenca ou auséncia de determinados sintomas e outros dados relevantes, se as
independéncias probabilisticas entre os sintomas e a doenga forem confirmadas, conforme exibido no
grafico. As redes sao muito robustas onde as informagdes estiverem omissas e fazem a melhor predicao
possivel utilizando qualquer informacédo que estiver presente.

Um exemplo comum e basico de uma rede bayesiana foi criado por Lauritzen e Spiegelhalter (1988). Ele é
geralmente referido como o modelo "Asia" e é uma versao simplificada de uma rede que pode ser
utilizada para diagnosticar novos pacientes de um médico, com a direcdo das ligagdes correspondendo
quase que a causalidade. Cada né representa uma mascara que pode se relacionar a condi¢do do paciente,
por exemplo, "Smoking" confirma que ele é um fumante, e "VisitAsia" mostra se ele visitou a Asia
recentemente. Os relacionamentos de probabilidade sdo mostrados pelas ligacdes entre quaisquer nés, por
exemplo, fumar aumenta as chances de o paciente desenvolver bronquite e cancer de pulmao, ao passo
que idade parece estar associada apenas a possibilidade de desenvolver cancer de pulm&o. Da mesma
forma, anormalidades encontradas em uma radiografia dos pulmodes podem ser causadas por tuberculose
ou cancer de pulmédo, ao passo que as chances de um paciente sofrer com falta de ar (dispneia) serdo
maiores se eles também sofrerem de bronquite ou cancer de pulmao.
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Figura 29. Exemplo da rede Asia de Lauritzen e Spegelhalter

Existem vérias razdes pelas quais vocé pode decidir utilizar uma rede bayesiana:

* Ela ajuda a aprender sobre relacionamentos causais. A partir disso, ela permite entender uma area do
problema e prever as consequéncias de qualquer intervencao.

* A rede fornece uma abordagem eficaz para evitar super ajuste de dados.

* Uma visualizac¢do clara dos relacionamentos envolvidos é facilmente observada.

Requisitos. Os campos de destino devem ser categdricos e podem ter um nivel de medigdo de Nominal,
Ordinal ou Flag. As entradas podem ser campos de qualquer tipo. Os campos de entrada continuos
(intervalo numérico) sdo categorizados automaticamente, no entanto, se a distribuigdo estiver defasada,
serd possivel obter melhores resultados ao categorizar manualmente os campos utilizando um né
Categorizagao antes do né Rede Bayesiana. Por exemplo, use Categorizacdo Ideal, em que o Campo
Supervisor € igual ao campo Destino do né Rede Bayesiana.

Exemplo. Um analista de um banco deseja prever clientes ou possiveis clientes que forem susceptiveis a
ficarem inadimplentes na amortizacdo do empréstimo. E possivel utilizar um modelo de rede bayesiana
para identificar as caracteristicas de clientes mais propensos a inadimpléncia e construir vérios tipos
diferentes de modelo para determinar qual é o melhor na predicdo de possiveis inadimplentes.

Exemplo. Um operador de telecomunica¢des deseja reduzir o ndmero de clientes que deixam a empresa
(conhecido como "migrac¢do para o concorrente"), e atualizar o0 modelo mensalmente utilizando dados de
cada més precedente. E possivel utilizar um modelo de rede bayesiana para identificar as caracteristicas
de clientes mais propensos a migrarem para o concorrente e continuar treinando o modelo todos os
meses com novos dados.

Opcoes de Modelo do N6 Rede Bayesiana

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo ndo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Usar dados particionados. Se um campo de particdo é definido, essa opgao assegura que apenas os dados
da particdo de treinamento seja usada para construir o modelo.
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Construir modelo para cada divisdo. Constréi um modelo separado para cada valor possivel de campos
de entrada que sdo especificados como campos de divisdo. Consulte o topico [“Construindo Modelos de]
Divisio” na pagina 28| para obter mais informagdes.

Partigao. Este campo permite especificar um campo utilizado para particionar os dados em amostras
separadas para os estdgios de treinamento, de teste e de validacdo de construgdo de modelo. Ao utilizar
uma amostra para gerar o modelo e uma amostra diferente para testd-lo, é possivel obter uma boa
indicacdo do qudo bem o modelo serd generalizado para conjuntos de dados maiores que forem
semelhantes aos dados atuais. Se diversos campos de parti¢do tiverem sido definidos usando os nés Tipo
ou Parti¢do, um campo de partigdo tnico deverd ser selecionado na guia Campos em cada né de
modelagem que utiliza particionamento. (Se apenas uma particdo estiver presente, ela serd utilizada
automaticamente sempre que o particionamento estiver ativado). Além disso, observe que para aplicar a
particdo selecionada a sua andlise, o particionamento também devera ser ativado na guia Opgdes de
Modelo para o né. (Desmarcar esta opgdo permite desativar o particionamento sem alterar as
configurac¢des do campo).

Divisdes. Para os modelos de divisao, selecione o campo ou campos de divisdo. Isso é semelhante a
configurar o papel do campo para Divisio em um né Tipo. E possivel designar apenas os campos com um
nivel de medigdo de Flag, Nominal, Ordinal ou Continuo como campos de divisao. Os campos
escolhidos como campos de divisdao ndo podem ser utilizados como campos de destino, de entrada, de
particdo, de frequéncia ou de ponderacéo. Consulte o tépico [’Construindo Modelos de Divisio” na
Eégina 28| para obter mais informagdes.

Continuar treinando o modelo existente. Se essa opcao for selecionada, os resultados mostrados na guia
Modelo do nugget do modelo serdo gerados novamente e atualizados toda vez que o modelo for
executado. Por exemplo, isso podera ser feito quando tiver incluido uma origem de dados nova ou
atualizada em um modelo existente.

Nota: isso poderd apenas atualizar a rede existente; ndo sera possivel incluir ou remover nés ou conexoes.
Toda vez que vocé treinar novamente o modelo, a rede tera o mesmo formato, e apenas as probabilidades
condicionais e a importancia do preditor serdo alteradas. Se os novos dados forem muito semelhantes aos
seus dados antigos, isso ndo importa porque vocé espera que 0s mesmos itens sejam importantes; no
entanto, se vocé desejar verificar ou atualizar o que é importante (ao contrario do qudo importante ele é),
serad necessdrio construir um novo modelo, ou seja, construir uma nova rede

Tipo de estrutura. Selecione a estrutura a ser utilizada ao construir a rede bayesiana:

* TAN. O modelo Tree Augmented Naive Bayes (TAN) cria um modelo de rede bayesiana simples que é
uma melhoria do modelo padrdo Naive Bayes. Isso ocorre porque ele permite que cada preditor
dependa de outro preditor além da varidvel de resposta, aumentando, assim, a precisdo da
classificagao.

* Markov Blanket. Isso seleciona o conjunto de nds no conjunto de dados que contém os pais da
variavel de resposta, seus filhos e os pais de seus filhos. Essencialmente, um Markov Blanket identifica
todas as varidveis na rede que forem necessarias para prever a varidvel de resposta. Este método de
construgdo de uma rede é considerado mais preciso, no entanto, com conjuntos de dados grandes, o
tempo de processamento poderd ser penalizado devido ao alto nimero de varidveis envolvidas. Para
reduzir a quantia de processamento, é possivel utilizar as op¢des de Selecao de Varidvel na guia
Especialista para selecionar as varidveis que estiverem significativamente relacionadas a variavel de
resposta.

Incluir passo de pré-processamento de selecdo de variavel. Selecionar essa caixa permite utilizar as
opgdes de Selecdo de Variavel na guia Especialista.
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Método de aprendizado de parametro. Os parametros da rede bayesiana referenciam as probabilidades
condicionais de cada né dados os valores de seus pais. Ha duas sele¢des possiveis que podem ser
utilizadas para controlar a tarefa de estimativa das tabelas de probabilidade condicional entre os nés nos
quais os valores dos pais sdo conhecidos:

* Maxima verossimilhancga. Selecione esta caixa quando utilizar um conjunto de dados grande. Esta € a
selecdo padréo.

* Ajustamento do Bayes para pequenas contagens de célula. Para conjuntos de dados menores, hd um
risco de super ajuste do modelo, além da possibilidade de um alto ntimero de contagens zero.
Selecione esta opgdo para minimizar esses problemas ao aplicar suavizagdo para reduzir o efeito de
qualquer contagem zero e quaisquer efeitos de estimativa nao confiavel.

Opcoes Avancadas do N6 Rede Bayesiana

As opgdes avancadas do nd permitem fazer um ajuste preciso do processo de construcdo de modelo. Para
acessar as opgdes avancadas, configure o Modo para Especialista na guia Especialista.

Valores omissos. Por padrdo, o IBM SPSS Modeler utiliza apenas registros que tiverem valores validos
para todos os campos utilizados no modelo. (As vezes isso é chamado de exclusio de lista de valores
omissos). Se houver muitos dados omissos, vocé podera achar que essa abordagem elimina muitos
registros, deixando-o sem dados suficientes para gerar um bom modelo. Nesses casos, é possivel
desmarcar a opgao Usar somente registros completos. O IBM SPSS Modeler, em seguida, tenta usar o
maximo de informagdes possivel para estimar o modelo, incluindo registros nos quais alguns dos campos
possuem valores omissos. (As vezes isso é chamado de exclusdo dos pares de valores omissos). No entanto,
em algumas situag¢des, usar registros incompletos dessa maneira pode levar a problemas computacionais
durante a estimativa do modelo.

Incluir todas as probabilidades. Especifica se as probabilidades de cada categoria do campo de saida sao
incluidas em cada registro processado pelo né. Se essa opgao néo estiver selecionada, apenas a
probabilidade da categoria predita sera incluida.

Teste de independéncia. Um teste de independéncia avalia se as observagdes emparelhadas em duas

varidveis sdo independentes umas das outras. Selecione o tipo de teste a ser utilizado; as op¢des

disponiveis sdo:

* Razdo de verossimilhanca. Testes de independéncia de preditor de resposta ao calcular uma razéo
entre a probabilidade maxima de um resultado sob duas hipéteses diferentes.

* Qui-quadrado de Pearson. Testes de independéncia de preditor de resposta utilizando uma hipé6tese
nula de que as frequéncias relativas de ocorréncia de eventos observados seguem uma distribui¢do de
frequéncia especificada.

Os modelos de rede bayesiana realizam testes condicionais de independéncia em que varidveis adicionais
sdo usadas além dos pares testados. Além disso, os modelos exploram nédo apenas as relagdes entre a
resposta e os preditores, mas também as relagdes entre os proprios preditores.

Nota: As opgdes de teste de Independéncia s estardo disponiveis se vocé selecionar Incluir etapa de
pré-processamento de selecdo de variavel ou um Tipo de estrutura de Markov Blanket na guia Modelo.

Nivel de significincia. Utilizado em conjunto com as configuracdes de teste de Independéncia, permite
configurar um valor de corte a ser utilizado durante a realizagdo dos testes. Quanto menor o valor, menos

ligagbes permanecerdo na rede; o nivel padrédo é 0,01.

Nota: Essa opgédo so estard disponivel se vocé selecionar Incluir etapa de pré-processamento de seleciao
de varidvel ou um Tipo de estrutura de Markov Blanket na guia Modelo.

Tamanho méaximo do conjunto de condicionamento. O algoritmo para criar uma estrutura de Markov
Blanket utiliza conjuntos de condicionamento de tamanho crescente para realizar o teste de
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independéncia e remover ligacoes desnecessarias da rede. Como os testes que envolvem um alto niimero
de variaveis de condicionamento requerem mais tempo e memdoria para processamento, serd possivel
limitar o ntimero de varidveis a serem incluidas. Isso pode ser titil principalmente ao processar dados
com dependéncias fortes entre muitas varidveis. No entanto, observe que a rede resultante pode conter
algumas liga¢des supérfluas.

Especifique o ndmero maximo de varidveis de condicionamento a serem utilizadas para teste de
independéncia. A configuragdo padrdo é 5.

Nota: Essa opgdo so estard disponivel se vocé selecionar Incluir etapa de pré-processamento de selecio
de varidvel ou um Tipo de estrutura de Markov Blanket na guia Modelo.

Selecdo de variavel. Essas op¢Oes permitem restringir o ntimero de entradas utilizadas ao processar o
modelo para acelerar o processo de constru¢do do modelo. Isso € ttil principalmente quando criar uma
estrutura de Markov Blanket devido ao grande nimero de entradas possivel; ela permite selecionar as
entradas que estiverem significativamente relacionadas a variavel de resposta.

Nota: As opgdes de selecdo de varidvel so estardo disponiveis se vocé selecionar Incluir etapa de
pré-processamento de selecdo de variavel na guia Modelo.

* Entradas sempre selecionadas. Usando o Seletor de Campo (botdo a direita do campo de texto),
selecione os campos do conjunto de dados a ser sempre utilizado ao construir o modelo de rede
bayesiana. O campo de destino é sempre selecionado. Observe que a rede bayesiana ainda pode
derrubar os itens dessa lista durante o processo de construgdo de modelo, se outros testes ndo a
considerarem significante. Portanto, essa op¢do simplesmente assegura que os itens na lista sejam
usados no proprio processo de construgdo de modelo, mas ndo que eles irdo aparecer com certeza no
modelo bayesiano resultante.

* Numero maximo de entradas. Especifique o ntimero total de entradas do conjunto de dados a serem
utilizadas ao construir o modelo de rede bayesiana. O niimero mais alto que pode ser inserido é o
numero total de entradas no conjunto de dados.

Nota: Se o ntimero de campos selecionado em Entradas sempre selecionadas exceder o valor de
Niumero maximo de entradas, uma mensagem de erro é exibida.

Nuggets do Modelo de Rede Bayesiana

Nota: Se vocé selecionar Continuar treinamento de pardmetros existentes na guia Modelo do né de
modelagem, as informacdes que sdo mostradas na guia Modelo do nugget do modelo sdo atualizadas
toda vez que vocé gerar novamente o modelo.

A guia Modelo do nugget do modelo é dividida em duas areas de janela.

Area de Janela Esquerda

Basico Esta visualizagdo contém um grafico de rede de nés que exibe o relacionamento entre a resposta e
seus preditores mais importantes, e o relacionamento entre os preditores. A importancia de cada preditor
é mostrada pela densidade de sua cor, ou seja, uma cor forte mostra um preditor importante, e

vice-versa.

Os valores de categoria para nés que representam um intervalo sdo exibidos em uma dica de ferramenta
ao passar o ponteiro do mouse sobre o no.

E possivel utilizar as ferramentas do gréfico no IBM SPSS Modeler para interagir, editar e salvar o
gréfico. Por exemplo, para uso em outros aplicativos como do MS Word.
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Dica: Se a rede contiver muitos nds, serd possivel clicar para selecionar um né e arrastd-lo para tornar o
grafico mais legivel.

Distribuigao Esta visualizacdo exibe as probabilidades condicionais para cada né na rede como um
minigréfico. Passe o ponteiro do mouse sobre um grafico para exibir seus valores em dicas de ferramenta.

Area de Janela Direita

Importancia do Preditor Exibe um grafico que indica a importancia relativa de cada preditor na
estimativa do modelo. Para obter informacdes adicionais, consulte [“Importancia do preditor” na paginal

Probabilidades Condicionais Ao selecionar um né ou um minigrafico de distribui¢do na area de janela
esquerda, a tabela de probabilidades condicionais associada é exibida na area de janela direita. Esta tabela
contém o valor da probabilidade condicional para cada valor do né e cada combinagdo de valores em
seus nos pai. Além disso, ele inclui o nimero de registros que sdo observados para cada valor de registro
e cada combinacdo de valores nos nés pai.

Configuracoes do Modelo de Rede Bayesiana

A guia Configuracdes de um nugget do modelo de Rede Bayesiana especifica op¢des para modificar o
modelo construido. Por exemplo, é possivel utilizar o né Rede Bayesiana para construir varios modelos
diferentes usando os mesmos dados e configuragdes e, em seguida, utilizar essa guia em cada modelo
para modificar um pouco as configura¢bes para ver como isso afeta os resultados.

Nota: Esta guia estard disponivel somente ap6s o nugget do modelo ter sido incluido em um fluxo.

Calcular escores de propensdo bruta. Para modelos com uma resposta de flag (que retornam uma
predicdo de sim ou ndo), é possivel solicitar os escores de propensdo que indicam a probabilidade do
resultado real especificado para o campo de destino. Esses sdo um complemento dos outros valores de
predicdo e de confianga que podem ser gerados durante a escoragem.

Calcular escores de propensao ajustada. Os escores de propensdo bruta baseiam-se apenas nos dados de
treinamento e esses podem ser altamente otimistas devido a tendéncia de muitos modelos a super ajustar
desses dados. As propensdes ajustadas tentam compensar ao avaliar o desempenho do modelo com
relacdo a partigdo de teste ou de validacdo. Essa opcdo requer que um campo de parti¢do seja definido no
fluxo e que os escores de propensao ajustada sejam ativados no né de modelagem antes de gerar o
modelo.

Incluir todas as probabilidades Especifica se as probabilidades de cada categoria do campo de saida sdo
incluidas em cada registro processado pelo né. Se essa opgdo néo estiver selecionada, apenas a
probabilidade da categoria predita serd incluida.

A configuragdo padrdo dessa caixa de selecdo é determinada pela caixa de selecdo correspondente na guia
Especialista do n6 de modelagem. Consulte o tépico [“Opcdes Avancadas do N6 Rede Bayesiana” nal
para obter mais informagoes.

Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, cédigo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execugdo, fornecendo desempenho superior para muitas
operagoes.

Selecione uma das opgdes a seguir para especificar como a geracdo de SQL é executada.

* Padrdo: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) no processo Se conectado a um banco
de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o adaptador de escoragem
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e func¢oes definidas pelo usuario (UDF) associadas e escora seu modelo no banco de dados. Quando
nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa opcdo busca seus dados novamente a partir
do banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

* Escorar fora do Banco de dados Se selecionada, esta opgdo busca seus dados novamente a partir de
seu banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

Sumarizacao do Modelo de Rede Bayesiana

A guia Sumarizacdo de um nugget do modelo exibe informacdes sobre o modelo em si (Andlise), sobre os
campos usados no modelo (Campos), sobre as configura¢des utilizadas ao construir o modelo
(Configuragdes de Construgio) e sobre o treinamento do modelo (Sumarizagio do Treinamento).

Ao procurar o né pela primeira vez, os resultados da guia Sumarizacdo sdo reduzidos. Para ver os
resultados de interesse, utilize o controle expansor a esquerda de um item para desdobra-lo ou clique no
botdo Expandir Tudo para mostrar todos os resultados. Para ocultar os resultados apés terminar de
visualiza-los, use o controle expansor para reduzir os resultados especificos que deseja ocultar ou clique
no botdo Reduzir Tudo para reduzir todos os resultados.

Anailise. Exibe informagdes sobre o modelo especifico.

Campos. Lista os campos utilizados como o destino e as entradas na construgdo do modelo.

Configuracdes da Construcido. Contém informagdes sobre as configuragdes utilizadas na construgdo do
modelo.

Sumariza¢do do Treinamento. Mostra o tipo de modelo, o fluxo utilizado para crid-lo, o usuério que o
criou, quando ele foi construido e o tempo decorrido para construir o modelo.
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Capitulo 8. Redes neurais

Uma rede neural pode aproximar uma ampla variedade de modelos preditivos as demandas minimas na
estrutura e suposi¢ao de modelo. O formato dos relacionamentos é determinado durante o processo de
aprendizado. Se um relacionamento linear entre o destino e os preditores for apropriado, os resultados da
rede neural deverdo ficar muito préximos dos resultados de um modelo linear tradicional. Se um
relacionamento ndo linear for mais apropriado, a rede neural se aproximara automaticamente da
estrutura de modelo "correta".

O trade-off para essa flexibilidade é que a rede neural néo ¢ facilmente interpretavel. Se estiver tentando
explicar um processo subjacente que produz os relacionamentos entre o destino e o preditor, serd melhor
utilizar um modelo estatistico mais tradicional. No entanto, se a capacidade de interpretacdo do modelo
ndo for importante, sera possivel obter boas predi¢oes utilizando uma rede neural.

Fields || Build Cptions || Model Options | Annotations
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Figura 30. Guia Campos

Requisitos de campo. Deve haver pelo menos um destino e uma entrada. Campos configurados para
Ambos ou Nenhum séo ignorados. Nao hé restricées de nivel de medicdo nos destinos ou preditores
(entradas). Consulte o topico [“Opcdes de Campos do N6 de Modelagem” na pagina 31| para obter mais
informagdes.

O Modelo de Redes Neurais

Redes Neurais sdo modelos simples do modo com que o sistema nervoso opera. As unidades basicas sao
neurdnios, que normalmente sdo organizados em camadas, conforme mostrado na figura a seguir.
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Figura 31. Estrutura de uma rede neural

Uma rede neural é um modelo simplificado da maneira com que o cérebro humano processa
informacodes. Ele funciona ao simular um grande ntimero de unidades de processamento interconectadas
que lembram versdes de neurdnios abstratas.

As unidades de processamento sdo organizadas em camadas. Geralmente hd trés partes em uma rede
neural: uma camada de entrada, com as unidades representando os campos de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida, com uma unidade ou unidades representando um ou mais
campos de destino. As unidades sdo conectadas com intensidades (ou ponderag¢des) de conexdo variadas.
Os dados de entrada sdo apresentados na primeira camada e os valores sdo propagados de neurdnio para
neurdnio na préxima camada. Por fim, um resultado é entregue a partir da camada de saida.

A rede aprende ao examinar os registros individuais, gerar uma predigdo para cada registro e fazer
ajustamentos nas ponderagdes sempre que ela fizer uma predigao incorreta. Esse processo é repetido
muitas vezes e a rede continua a melhorar suas predi¢des até que um ou mais critérios de parada tenham
sido atendidos.

Inicialmente, todas as ponderac¢des sao aleatérias e as respostas vindas da rede provavelmente nio tém
sentido. A rede aprende por meio de treinamento. Os exemplos para os quais a saida é conhecida sao
repetidamente apresentados a rede e as respostas que ela fornece sdo comparadas com os resultados
conhecidos. As informagdes a partir desta comparagdo sdo transmitidas de volta por meio da rede,
alterando gradualmente as ponderagdes. Conforme o treinamento progride, a rede se torna cada vez mais
precisa em replicar os resultados conhecidos. Depois de treinada, a rede pode ser aplicada em casos
futuros nos quais o resultado é desconhecido.

Utilizando Redes Neurais com Fluxos Legados

A Versdo 14 do IBM SPSS Modeler introduziu um novo né Rede Neural, que suporta técnicas e
otimizacdo de boosting e de bagging para conjuntos de dados muito grandes. Os fluxos existentes que
contém o né antigo ainda construirdo e escorardo modelos nessa liberagdo. Entretanto, como esse suporte
serd removido em uma liberagdo futura, recomenda-se usar a nova versdo a partir de agora.

A partir da versdo 13, os campos com valores desconhecidos (ou seja, valores ndo presentes nos dados de
treinamento) ndo sdo mais tratados automaticamente como valores omissos e sdo escorados com o valor
$nu11$. Portanto, se desejar escorar campos com valores desconhecidos como néo nulos utilizando um
modelo de Rede Neural mais antigo (anterior a versdao 13) nesta versdo 13 ou posterior, deve-se marcar os
valores desconhecidos como valores omissos (por exemplo, por meio do né Tipo).
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Observe que, para compatibilidade, quaisquer fluxos legados que ainda contiverem o né antigo ainda
poderdo estar usando a opgdo Limitar tamanho do conjunto em Ferramentas > Propriedades do Fluxo >
Opcoes; esta opcdo se aplica apenas a redes Kohonen e nés K.-Médias da versdo 14 em diante.

Objetivos
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Figura 32. Configuracbes de objetivos

O que deseja fazer?

Construir um novo modelo. Constréi um modelo completamente novo. Esta é a operagao usual do
no.

Continuar treinamento de um modelo existente. O treinamento continua com o tltimo modelo
produzido com sucesso pelo né. Isso permite atualizar ou renovar um modelo existente sem precisar
acessar os dados originais e poderd resultar em um desempenho significativamente mais rapido desde
que apenas os registros novos ou atualizados sejam alimentados no fluxo. Detalhes do modelo anterior
sdo armazenados com o n6 de modelagem, o que permite utilizar essa opgdo mesmo se o nugget do
modelo anterior ndo estiver mais disponivel na paleta de fluxo ou de Modelos.

Nota: quando essa opgdo € ativada, todos os outros controles nas guias Campos e Opc¢des de Criagdo
sdo desativados.

Qual é o seu principal objetivo? Selecione o objetivo apropriado.

Criar um modelo padrdo. O método constréi um tnico modelo para prever a resposta utilizando os
preditores. Em geral, os modelos padrdo sdo mais faceis de interpretar e podem ser mais rapidos para
escorar do que combinagdes de conjunto de dados impulsionados, empacotados ou grandes.

Nota: Para modelos de divisdo, para utilizar esta opcdo com Continuar treinando um modelo
existente, vocé devera estar conectado ao Analytic Server.

Aprimorar a precisio do modelo (boosting). O método constréi um modelo de combinagdo usando
boosting, que gera uma sequéncia de modelos para obter predi¢gdes mais precisas. As combinagdes
podem demorar mais tempo para construir e escorar do que um modelo padréo.
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O boosting produz uma sucessao de "modelos de componentes”, cada qual construido no conjunto de
dados inteiro. Antes de construir cada modelo de componente sucessivo, os registros sdo ponderados
com base nos residuos do modelo do componente anteriores. Casos com residuos grandes recebem
ponderagdes de andlise relativamente maiores para que o préximo modelo de componente foque na
predigdo também desses registros. Juntos, esses modelos de componente formam um modelo de
combinacdo. O modelo de combinacdo escora novos registros utilizando uma regra de combinagéo, e as
regras disponiveis dependem do nivel de medicdo da resposta.

* Aprimorar a estabilidade do modelo (bagging). O método constréi um modelo de combinagdo
usando bagging (agregacdo de bootstrap), que gera diversos modelos para obter predi¢des mais
confidveis. As combina¢des podem demorar mais tempo para construir e escorar do que um modelo
padréo.

A agregacao de bootstrap (bagging) produz réplicas do conjunto de dados de treinamento por
amostragem com substituicdo do conjunto de dados original. Isso cria amostras de bootstrap de
tamanho igual ao do conjunto de dados original. Em seguida, um "modelo de componente" é
construido em cada réplica. Juntos, esses modelos de componente formam um modelo de combinacao.
O modelo de combinagdo escora novos registros utilizando uma regra de combinacéo, e as regras
disponiveis dependem do nivel de medicdo da resposta.

* Criar um modelo para conjuntos de dados muito grandes (requer o IBM SPSS Modeler Server). O
método constr6i um modelo de combinacio ao dividir o conjunto de dados em blocos de dados
separados. Escolha essa op¢do quando o conjunto de dados for grande demais para construir qualquer
um dos modelos acima, ou para constru¢do de modelo incremental. Essa opgdo pode levar menos
tempo para construir, mas pode levar mais tempo para escorar com relacdo a um modelo padrao. Esta
opgdo requer conectividade com o IBM SPSS Modeler Server .

Quando houver diversos destinos, esse método criard apenas um modelo padrédo, independentemente do
objetivo selecionado.

Basicos

Fields || Build Options || hiode| Options || Annotations

Select an tem:

Ohjectives

B Meural netvwork model; iMuIt|Iayer Perceptron (MLPY 4

: Hiclden Layers
Stopping Rules
@ automstically compute number of units
Ensembles

Advanced © customize number of units

Figura 33. Configuracbes bdsicas

Modelo de rede neural. O tipo de modelo determina como a rede conecta os preditores as respostas por
meio de uma ou mais camadas ocultas. O perceptron multicamada (MLP) permite relacionamentos mais
complexos a um custo possivelmente maior de tempo de treinamento e escoragem. Ja a func¢do de base
radial (RBF) pode demandar menos tempo de treinamento e escoragem, porém o poder preditivo pode
ser menor em comparagao com o MLP.
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Camadas Ocultas. Uma ou mais camadas ocultas de uma rede neural contém unidades ndo observaveis.
O valor de cada unidade oculta é alguma fung¢do dos preditores, em que o formato exato da fungdo
depende em parte do tipo de rede. Um perceptron multicamadas pode ter uma ou duas camadas ocultas,
ao passo que uma rede de fun¢do de base radial pode ter uma camada oculta.

* Calcular automaticamente o nimero de unidades. Esta op¢do constréi uma rede com uma camada
oculta e calcula o "melhor" ndmero de unidades na camada oculta.

* Customizar nimero de unidades. Esta op¢do permite especificar o niimero de unidades em cada
camada oculta. A primeira camada oculta deve ter pelo menos uma unidade. Especificar 0 unidades
para a segunda camada oculta constréi um perceptron multicamadas com uma camada oculta tinica.

Nota: os valores devem ser escolhidos de modo que o nimero de nds ndo exceda o nimero de
preditores continuos mais o niimero total de categorias em todos os preditores categéricos (flag,
nominal e ordinal).

Regras de Parada

Fields || Build Options || hiodel Options || Annotations

Select an tem:

Ohjectives
-
Basics 1 Stopping rules are available for the Multilayer Perceptron model
=~ and apply to training the standard model (or componert models if
Stopping Rules ensembles are in effect). Cther stopping rules apply.

Ensembles -(_’ U=ze maximum training tithe (per component mocdel)

; .
Achvanced ML

[ Customize number of maximum training cycles

[T Usze minimum accuracy

qp

Figura 34. Configuracbes de Regra de Parada

Estas sdo as regras que determinam quando parar o treinamento de redes perceptron multicamadas; essas
configuragdes serdo ignoradas quando o algoritmo de func¢do de base radial for utilizado. O treinamento
continua em pelo menos um ciclo (passagem de dados) e podera ser interrompido de acordo com os
critérios a seguir.

Usar o tempo maximo de treinamento (por modelo de componente). Escolha se deseja especificar o
nimero maximo de minutos para o algoritmo executar. Especifique um nidmero maior que 0. Quando um
modelo de combinacdo for construido, este serd o tempo de treinamento permitido para cada modelo de
componente da combinagdo. Observe que treinamento podera ir um pouco além do limite de tempo
especificado para concluir o ciclo atual.

Customizar o niimero maximo de ciclos de treinamento. O nimero méximo de ciclos de treinamento
permitidos. Se o ndmero méximo de ciclos for excedido, entdo o treinamento é interrompido. Especifique
um numero inteiro maior que 0.

Usar precisdo minima. Com essa opgdo, o treinamento continuard até que a precisdo especificada seja

alcangada. Isso poderd nunca acontecer, mas é possivel interromper o treinamento em qualquer ponto e
salvar a rede com a melhor precisdo alcangada até o momento.
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O algoritmo de treinamento também parard se o erro no conjunto de prevencdo ao super ajuste nao
diminuir apés cada ciclo, se a mudanga relativa no erro de treinamento for pequena ou se a razao do erro
de treinamento atual for pequena em comparacdo com o erro inicial.

Combinacoes

Fieldls || Build Options | wodel Options | Annctations

Select an item:

Ohijectives ri 4 r : 7 :
These settings determine the behavior of ensembling that occurs
Baszics = when boosting, bagging, or very large datasets are reguested in
Chjectives.
Stopping Rules Options that do not apaly are ignored.
Enzembles

Biagaing and Very Large Datazets
Achvanced

Default combining rule for categorical targets: éuvgﬁng "

Default combining rule for continuous targets: 5Kﬂean =7

Eoosting and Bagging

Mumber of component models for boosting andfor bagoing:

Figura 35. Configuragbes de combinagées

Essas configura¢des determinam o comportamento da combinagdo que ocorre quando efetuar boosting,
bagging ou quando conjuntos de dados muito grandes forem solicitados nos Objetivos. As op¢des que
ndo se aplicarem ao objetivo selecionado sdo ignoradas.

Bagging e Conjuntos de Dados Muito Grandes. Ao escorar uma combinagdo, essa € a regra utilizada
para combinar os valores preditos a partir dos modelos base para calcular o valor de escore de
combinac&o.

* Regra de combinacdo padriao para variaveis resposta categdrica. Os valores preditos de combinacdo
para variavel resposta categdrica podem ser combinados utilizando votagdo, probabilidade mais alta ou
probabilidade média mais alta. Votagdo seleciona a categoria que tem a probabilidade mais alta e mais
frequente nos modelos base. Probabilidade mais alta seleciona a categoria que atinge a tinica
probabilidade mais alta em todos os modelos base. Probabilidade média mais alta Seleciona a
categoria com o valor mais alto quando a média das probabilidades da categoria é calculada entre os
modelos base.

* Regra de combinacido padrido para variaveis resposta continuas. Os valores preditos de combinacdo
para variaveis resposta continuas podem ser combinados utilizando a média ou mediana dos valores
preditos a partir dos modelos base.

Observe que quando o objetivo é melhorar a precisdao do modelo, as sele¢des da regra de combinacao sao
ignoradas. O boosting sempre utiliza uma votagdo por maioria ponderada para escorar varidveis resposta
categdricas e uma média ponderada para escorar varidveis resposta continuas.

Boosting e Bagging. Especifique o nimero de modelos base para constru¢do quando o objetivo for

melhorar a precisdo ou a estabilidade do modelo; para bagging, este é o nimero de amostras de
bootstrap. Ele deve ser um ndmero inteiro positivo.
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Avancado

Fields || Build Options | Madel Options | Annctstions

Select an :rt.em: '

Ohjectives
-
"

Basics 4 Meural Metwork modeling internally separates records into a model

S building =t and an overfit prevertion set. Specify a percentage of
Stopping Rules records far the overfit prevertion set.
Enzembles Creerfit prevention set (%) ﬂ
Aovanced

[+ Replicate Resutts

Random seedt 229176225

Mizsing wvalues in predictors:
@ Delete listuise
2 Impute missing values

Figura 36. Configuragbes avancadas

As configura¢des avancadas fornecem controle sobre as opcdes que ndo se ajustarem aos outros grupos
de configuragdes.

Conjunto de prevencido ao super ajuste. O método de rede neural separa internamente os registros em
um conjunto de construc¢do de modelo e em um conjunto de prevencdo ao super ajuste, que é um
conjunto independente de registros de dados utilizados para rastrear erros durante o treinamento a fim
de evitar que o método modele a variacdo de chances nos dados. Especifique uma porcentagem de
registros. O padrédo é 30.

Replicar resultados. Configurar uma semente aleatéria permite replicar anélises. Especifique um nimero
inteiro ou clique em Gerar, que criard um ndmero inteiro pseudoaleatério entre 1 e 2147483647, inclusive.
Por padrao, as andlises sdo replicadas com a semente 229176228.

Valores omissos em preditores. Isso especifica como tratar os valores omissos. Exclusdo de lista remove
registros com valores omissos em preditores da construgdo de modelo. Imputar valores omissos substitui
valores omissos nos preditores e usa esses registros na andlise. Campos continuos imputam a média dos
valores minimo e méaximo observados e campos categéricos imputam a categoria que ocorre com mais
frequéncia. Observe que os registros com valores omissos em qualquer outro campo especificado na guia
Campos sdo sempre removidos da construcdo de modelo.
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Opcoes de Modelo

Figldz = Build Options | Model Options | Annatations

Model Name: @) Automatic © Custom

Make Awailable for Scoring
-

* ) ) ; ’
h‘ Predicted value and confidence are alvways available for scoring.
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Confidence is based on:
@) The probability of the predicted value
@ The increase in prababilty from the nexd most likely valuz

qf Predicted probakility for categorical targets

Maximum categories to save:

-f Propensity scores for flag targets

Figura 37. Guia Opgbes de Modelo

Nome do Modelo. E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base nos campos de destino
ou especificar um nome customizado. O nome gerado automaticamente € o nome do campo de destino.
Se houver diversos destinos, entdo o nome do modelo serd os nomes do campo na ordem, ligados pelo e
comercial (simbolo &). Por exemplo, se fieldl field2 e field3 forem os destinos, entdo o nome do modelo
serd: fieldl & field2 & field3.

Disponibilizar para Escoragem. Quando o modelo é escorado, os itens selecionados neste grupo devem
ser produzidos. O valor predito (para todas as respostas) e a confianga (para varidveis resposta
categoéricas) sdo sempre calculados quando o modelo é escorado. A confianga calculada pode ser baseada
na probabilidade do valor predito (a probabilidade predita mais alta) ou na diferenca entre a
probabilidade predita mais alta e a segunda probabilidade predita mais alta.

* Probabilidade predita para varidveis resposta categéricas. Isso produz as probabilidades preditas para
varidveis resposta categoricas. Um campo é criado para cada categoria.

* Escores de propensdo para destino de sinaliza¢do. Para modelos com uma resposta de flag (que
retornam uma predi¢do de sim ou ndo), é possivel solicitar os escores de propensdo que indicam a
probabilidade do resultado real especificado para o campo de destino. O modelo produz escores de
propensdo bruta; se as parti¢des estiverem em vigor, o modelo também produzird escores de propensao
ajustada com base na partigdo de teste.
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Sumarizacao do Modelo

Model Summary

Target Previously defaulted
Model Multilayer Perceptron
Stopping Rule Used Errar cannat be further decreased
Hidden Layer 1 Neurons 4
Worse Better
D‘I’X: QSI% SDI% ?SI% 100%
Accuracy

Figura 38. Visualizagdo de Sumarizacdo do Modelo de Redes Neurais

A visualizagdo Sumariza¢do do Modelo é uma captura instantdnea ou uma sumarizac¢do rédpida da
precisdo de preditiva ou de classificagdo da rede neural.

Sumariza¢dao do modelo. A tabela identifica a resposta, o tipo de rede neural treinado, a regra de parada
que parou o treinamento (mostrada se uma rede perceptron multicamada foi treinada) e o nimero de
neurdnios em cada camada oculta da rede.

Qualidade da Rede Neural. O gréafico exibe a precisio do modelo final, apresentada em um formato
maior e melhor. Para uma varidvel resposta categdrica, a precisdo é simplesmente a porcentagem de
registros para a qual o valor predito corresponde ao valor observado. Para uma varidvel resposta
continua, a precisdo é fornecida como o valor de R%.

Diversas respostas. Se houver diversas respostas, entdo cada resposta sera exibida na linha Resposta da
tabela. A precisdo exibida no grafico é a média das precisdes de respostas individuais.
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Importancia do Preditor

Predictor Importance

Target: Previously defaulted
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Figura 39. Visualizag&o Importancia do Preditor

Normalmente, é recomendavel que vocé concentre mais seus esforcos de modelagem nos campos
preditores que sdo mais importantes e considere retirar ou ignorar aqueles que importam menos. O
gréfico de importancia do preditor ajuda vocé a fazer isso, indicando a importancia relativa de cada
preditor na estimativa do modelo. Como os valores sdo relativos, a soma dos valores para todos os
preditores na tela é 1,0. A importancia do preditor ndo se relaciona com a precisdo do modelo. S6 esta
relacionada com a importancia de cada preditor em fazer uma predigdo, ndo se a predicdo é preciso ou
néo.

Diversas respostas. Se houver diversas respostas, entdo cada resposta sera exibida em um grafico
separado e havera uma lista suspensa Resposta que controla qual resposta exibir.
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Predito Por Observado

Predicted by Observed

Target: Total sales

257

Predicted Value

5
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Figura 40. Visualizagdo Predito por Observado

Para varidveis resposta continuas, isso exibe um gréfico de dispersdo categorizado dos valores preditos

no eixo vertical em fungdo dos valores observados no eixo horizontal.

Diversas respostas. Se houver diversas varidveis resposta continuas, entdo cada resposta sera exibida em
um grafico separado e haverd uma lista suspensa Resposta que controla qual resposta exibir.

Classificacao
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Classification for Previously defaulted

Overall Percent Correct = 76.5%
Predicted

Row Percent

No Yes W 100.00

Wa0.00

W 60.00
40.00
20.00
0.00

Ohserved

Style: |F\'o_wperu:errts Py |
Figura 41. Visualizacdo Classificagdo, estilos de percentuais de linha

Para varidveis resposta categoricas, isto exibe a classificacdo cruzada de valores observados versus valores
preditos em um heat map, mais o percentual geral correto.

Estilos da tabela. Ha varios estilos diferentes de exibi¢do que podem ser acessados a partir da lista
suspensa Estilo.

* Percentuais de linhas. Isso exibe as porcentagens de linhas (as contagens de células expressas como
uma porcentagem dos totais de linhas) nas células. Este é o padrao.

* Contagens de células. Isso exibe as contagens de célula nas células. O sombreamento para o heat map
ainda baseia-se nas porcentagens de linhas.

* Heat map. Isso ndo exibe nenhum valor nas células, apenas o sombreamento.

* Compactado. Isso ndo exibe nenhuma linha ou titulo da coluna, nem valores nas células. Este pode ser
atil quando a resposta tiver um lote de categorias.

Omisso. Se quaisquer registros tiverem valores omissos na resposta, eles serdao exibidos em uma linha
(Omisso) abaixo de todas as linhas validas. Os registros com valores omissos ndo contribuem com o
percentual geral correto.

Diversas respostas. Se houver diversas varidveis resposta categdricas, entdo cada resposta serd exibida
em uma tabela separada e havera uma lista suspensa Resposta que controla qual resposta exibir.

Tabelas Grandes. Se a resposta exibida possuir mais de 100 categorias, nenhuma tabela sera exibida.

Rede
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Figura 42. Visualizag&o de rede, entradas a esquerda e estilo de efeitos

Isso exibe uma representacdo grafica da rede neural.

Estilos de grafico. Ha dois estilos diferentes de exibi¢do que podem ser acessados a partir da lista
suspensa Estilo.

Efeitos. Exibe cada preditor e resposta como um né no diagrama, independentemente se a escala de
medicado for continua ou categoérica. Este é o padrao.

Coeficientes. Exibe diversos nds indicadores para preditores e respostas categéricos. As linhas de

conexdo no diagrama de estilo de coeficientes sdo coloridas com base no valor estimado da ponderagao
sindptica.

Orientacao do diagrama. Por padrdo, o diagrama de rede é organizado com as entradas a esquerda e
com as respostas a direita. Utilizando os controles da barra de ferramentas, é possivel alterar a orientagdo
de modo que as entradas estejam na parte superior e as respostas na parte inferior, ou vice-versa.

Importancia do preditor. As linhas de conexdo no diagrama sdo ponderadas com base na importancia do
preditor, com a largura da linha maior correspondendo a maior importancia. HaA uma régua de controle
de Importancia do Preditor na barra de ferramentas que controla quais preditores sio mostrados no

diagrama de rede. Isso nédo altera o modelo, apenas permite focar nos preditores mais importantes.

Diversas respostas. Se houver diversas respostas, todas as respostas serdo exibidas no gréfico.
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Configuracoes

N

Model | Settings | Annotations

miq Predicted value and confidence are always available for 2coring.
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Confidence is based on:
@ The probability of the predicted value
@ The increase in probability from the next most likely value
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i
-

[T] Generate QL for this model

Figura 43. Guia Configuragbes

Quando o modelo é escorado, os itens selecionados nesta guia devem ser produzidos. O valor predito
(para todas as respostas) e a confianga (para varidveis resposta categdricas) sdo sempre calculados quando
o modelo é escorado. A confianca calculada pode ser baseada na probabilidade do valor predito (a
probabilidade predita mais alta) ou na diferenga entre a probabilidade predita mais alta e a segunda
probabilidade predita mais alta.

* Probabilidade predita para variaveis resposta categéricas. Isso produz as probabilidades preditas para
varidveis resposta categdricas. Um campo é criado para cada categoria.

* Escores de propensdo para destino de sinalizagdo. Para modelos com uma resposta de flag (que
retornam uma predi¢cdo de sim ou ndo), é possivel solicitar os escores de propensdo que indicam a
probabilidade do resultado real especificado para o campo de destino. O modelo produz escores de
propensao bruta; se as parti¢des estiverem em vigor, o modelo também produzira escores de propensdo
ajustada com base na partigdo de teste.

Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, cédigo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execucdo, fornecendo desempenho superior para muitas
operagoes.

Padrao: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) no processo Se conectado a um banco
de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o adaptador de escoragem e
fungdes definidas pelo usudrio (UDF) associadas e escora seu modelo no banco de dados. Quando
nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa opcdo busca seus dados novamente a partir do
banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

Escorar ao converter para SQL nativo Se selecionada, gera SQL nativo para escorar o modelo no banco
de dados.

Nota: Embora essa opcdo possa fornecer resultados mais rapidos, o tamanho e a complexidade do SQL
nativo aumentam conforme a complexidade do modelo aumenta.

Escorar fora do Banco de dados Se selecionada, esta opgao busca seus dados novamente a partir de seu
banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

150 No6s de Modelagem do IBM SPSS Modeler 17.1



Capitulo 9. Lista de Decisao

Os modelos do Lista de Decisdo identificam subgrupos ou segmentos que mostram uma probabilidade
maior ou menor de um resultado binario (sim ou ndo) com relagdo a amostra global. Por exemplo, é
possivel procurar por clientes que forem menos propensos a migrarem para o concorrente ou mais
propensos a responderem favoravelmente a uma oferta ou campanha especifica. A Visualizador da Lista
de Decisédo fornece controle completo sobre o modelo, permitindo editar segmentos, incluir suas préprias
regras de negocios, especificar como cada segmento é escorado e customizar o modelo de vérias outras
maneiras para otimizar a proporc¢do de ocorréncias em todos os segmentos. Dessa forma, ela é bem
apropriada principalmente para gerar listas de distribui¢do ou, de outra forma, identificar quais registros
destinar para uma campanha especifica. Também € possivel utilizar diversas tarefas de mineragio para
combinar abordagens de modelagem, por exemplo, ao identificar segmentos de alto e baixo desempenho
dentro do mesmo modelo e incluir ou excluir cada um deles no estagio de escoragem conforme
apropriado.

Segmentos, Regras e Condic¢oes

Um modelo consiste em uma lista de segmentos, cada qual definido por uma regra que seleciona
registros correspondentes. Uma determinada regra pode ter diversas condig¢des, por exemplo:

RFM_SCORE > 10 and
MONTHS_CURRENT <= 9

As regras sdo aplicadas na ordem listada, com a primeira regra de correspondéncia determinando o
resultado de um determinado registro. Obtidas independentemente, as regras ou condi¢gdes podem se
sobrepor, porém a ordem das regras resolve a ambiguidade. Se nenhuma regra corresponder, o registro
serd designado para a regra restante.

Controle Completo sobre Escoragem

O Visualizador da Lista de Decisdo permite visualizar, modificar e reorganizar segmentos e escolher quais
deles incluir ou excluir para propésitos de escoragem. Por exemplo, é possivel optar por excluir um
grupo de clientes e incluir outros para ofertas futuras e ver imediatamente como isso afeta a taxa de
ocorréncia geral. Os modelos do Lista de Decisdo retornam um escore de Sim para segmentos incluidos e
$null$ para todos os demais. Esse controle direto sobre a escoragem torna os modelos do Lista de Decisdo
ideais para gerar listas de distribui¢do, que sdo amplamente utilizadas no gerenciamento de
relacionamento com o cliente, incluindo central de atendimento ou aplicativos de marketing.

Tarefas de Mineracdo, Medidas e Selecoes

O processo de modelagem é orientado por tarefas de minera¢do. Cada tarefa de mineragéo inicia
efetivamente uma nova execugdo de modelagem e retorna um novo conjunto de modelos alternativos
para escolher. A tarefa padrdo baseia-se em suas especificagdes iniciais no né do Lista de Decisdo, mas é
possivel definir qualquer nimero de tarefas customizadas. Também é possivel aplicar tarefas
iterativamente - por exemplo, é possivel executar uma procura de alta probabilidade no conjunto de
treinamento inteiro e, em seguida, executar uma procura de baixa probabilidade no restante para eliminar
segmentos de baixo desempenho.

SelecGes de Dados
E possivel definir sele¢des de dados e medidas de modelo customizadas para construgdo e avaliagdo de

modelo. Por exemplo, é possivel especificar uma selecdo de dados em uma tarefa de minera¢do para
customizar o modelo para uma regido especifica e criar uma medida customizada para avaliar o grau de
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desempenho desse modelo no pais inteiro. Ao contrario de tarefas de mineracgao, as medidas nédo alteram
o modelo subjacente, mas fornecem outras perspectivas para avaliar o seu grau de desempenho.

Incluindo Seu Conhecimento de Negdcios

Ao fazer um ajuste preciso ou estender o segmentos identificados pelo algoritmo, a Visualizador da Lista

de Decisdo permite incorporar seu conhecimento de negécios diretamente no modelo. E possivel editar os
segmentos gerados pelo modelo ou incluir segmentos adicionais com base nas regras que vocé especificar.
Em seguida, é possivel aplicar as mudangas e visualizar os resultados.

Para obter um insight adicional, uma ligacdo dindmica com o Excel permite exportar seus dados para o
Excel, no qual ele podera ser utilizado para criar graficos de apresentagdo e calcular medidas
customizadas, como lucro complexo e o ROI, que podem ser visualizados na Visualizador da Lista de
Decisdao enquanto estiver construindo o modelo.

Exemplo. O departamento de marketing de uma instituigdo financeira deseja obter resultados mais
rentdveis em campanhas futuras ao corresponder a oferta certa para cada cliente. E possivel utilizar um
modelo de Lista de Decisdo para identificar as caracteristicas de clientes com maior probabilidade de
responderem favoravelmente com base em promogdes anteriores e gerar uma lista de distribuigdo com
base nos resultados.

Requisitos. Um campo de destino categérico tinico com um nivel de medigdo do tipo Flag ou Nominal
que indica o resultado binario que deseja prever (sim/néo), e pelo menos um campo de entrada. Quando
o tipo de campo de destino for Nominal, deve-se escolher manualmente um valor tinico a ser tratado
como uma ocorréncia ou resposta, e todos os outros valores sdo agrupados como nao ocorréncia. Um
campo de frequéncia opcional também pode ser especificado. Os campos de data/hora continuos sao
ignorados. As entradas do intervalo numérico continuo sido categorizadas automaticamente pelo
algoritmo, conforme especificado na guia Especialista no né de modelagem. Para um controle mais fino
sobre a categorizacdo, inclua um né de categorizagdo de envio de dados e utilize o campo categorizado
como entrada com um nivel de medigdo de Ordinal.

Opcoes do Modelo da Lista de Decisao

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo nédo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Usar dados particionados. Se um campo de parti¢do é definido, essa opgdo assegura que apenas os dados
da parti¢do de treinamento seja usada para construir o modelo.

Criar modelos de divisdo. Constréi um modelo separado para cada valor possivel de campos de entrada
que sdo especificados como campos de divisao. Consulte o tépico [‘Construindo Modelos de Divisao” nal
_

dgina 28| para obter mais informacoes.

Modo. Especifica o método utilizado para construir o modelo.

* Gerar modelo. Gera automaticamente um modelo na paleta de modelos quando o né é executado. O
modelo resultante pode ser incluido em fluxos para propédsitos de escoragem, mas ndo podera ser
editado posteriormente.

* Ativar sessdo interativa. Abre a janela de modelagem interativa (saida) do Visualizador da Lista de
Decisao, permitindo escolher entre diversas alternativas e aplicar repetidamente o algoritmo com
configuracdes diferentes para aumentar ou modificar progressivamente o modelo. Consulte o tépico
[“Visualizador da Lista de Decisido” na pagina 155| para obter mais informagdes.

» Usar informacoes da sessdo interativa salva. Ativa uma sessdo interativa utilizando as configura¢oes
salvas anteriormente. As configuragdes interativas podem ser salvas a partir da Visualizador da Lista

152 No6s de Modelagem do IBM SPSS Modeler 17.1



de Decisao usando o menu Gerar (para criar um modelo ou né de modelagem) ou o menu Arquivo
(para atualizar o n6 a partir do qual a sessdo foi ativada).

Valor do destino. Especifica o valor do campo de destino que indica o resultado que vocé deseja modelar.
Por exemplo, se o campo de destino de migragdo para o concorrente for codificado como 0 =noe 1 =
yes, especifique 1 para identificar as regras que indicam quais registros poderdo perder clientes.

Localizar segmentos com. Indica se a procura para a varidvel de destino deve procurar por uma
ocorréncia de Alta probabilidade ou Baixa probabilidade. Localiza-las e exclui-las podem ser uma
maneira titil de melhorar seu modelo e podem ser particularmente tteis quando o restante tiver uma
probabilidade baixa.

Nimero maximo de segmentos. Especifica o nimero méximo de segmentos para retornar. Os N
principais segmentos sdo criados, em que o melhor segmento é aquele com a probabilidade mais alta ou,
se mais de um modelo possuir a mesma probabilidade, a cobertura mais alta. A configuracdo minima
permitida é 1; ndo ha configuracdo maxima.

Tamanho minimo do segmento. As duas configura¢des a seguir determinam o tamanho minimo do
segmento. O maior dos dois valores terd precedéncia. Por exemplo, se o valor da porcentagem for igual a
um ndmero maior que o valor absoluto, a configuragdo da porcentagem terd precedéncia.

* Como porcentagem do segmento anterior (%). Especifica o tamanho minimo do grupo como uma
porcentagem de registros. A configuragdo minima permitida € 0, e a configuragdo maxima permitida é
99,9.

* Como valor absoluto (N). Especifica o tamanho minimo do grupo como um nimero absoluto de
registros. A configuracdo minima permitida é 1; ndo ha configuragdo maxima.

Regras de segmento.

Nidmero maximo de atributos. Especifica o nimero maximo de condi¢des por regra de segmento. A

configuracdo minima permitida é 1; ndo ha configuragdo méaxima.

* Permitir reutilizacdao do atributo. Quando ativada, cada ciclo pode considerar todos os atributos,
mesmo aqueles que foram usados em ciclos anteriores. As condi¢des para um segmento sdo
construidas em ciclos, e cada ciclo inclui uma nova condi¢do. O ntiimero de ciclos é definido usando a
configuracdo Nimero maximo de atributos.

Intervalo de confianca para novas condi¢des (%). Especifica o nivel de confianca para testar a
significancia do segmento. Esta configuragdo desempenha um papel importante no ntimero de segmentos
(se houver) que sado retornados, bem como a regra de niimero de condi¢es por segmento. Quanto maior
o valor, menor serd o conjunto de resultados retornado. A configuracdo minima permitida é 50 e a
configuracdo maxima permitida é 99,9.

Opcoes Avancadas do N6 de Lista de Decisao

As opgdes avangadas permitem fazer um ajuste preciso do processo de construcdo de modelo.

Método de categorizagdo. O método utilizado para categorizar campos continuos (contagem igual ou
largura igual).

Ntimero de categorias. O nimero de categorias para criar campos continuos. A configuracdo minima
permitida é 2; ndo ha configuracdo maxima.

Largura de procura de modelo. O nimero méaximo de resultados de modelo por ciclo que podem ser
utilizados para o proximo ciclo. A configuragdo minima permitida é 1; ndo ha configuragdo maxima.
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Largura de procura de regra. O niimero maximo de resultados de regra por ciclo que podem ser
utilizados para o proximo ciclo. A configuragdo minima permitida é 1; ndo ha configuracdo maxima.

Fator de mesclagem de categoria. A quantia minima pela qual um segmento deve crescer quando
mesclado com seu vizinho. A configuragdo minima permitida é 1,01; ndo héa configuragdo maxima.

* Permitir valores omissos nas condic¢des. True para permitir o teste IS MISSING nas regras.

* Descartar resultados intermediarios. Quando True, apenas os resultados finais do processo de procura
sdo retornados. Um resultado final é um resultado que néo é refinado ainda mais no processo de
procura. Quando False, os resultados intermedidrios também sdo retornados.

Nimero maximo de alternativas. Especifica o nimero méaximo de alternativas que podem ser
retornadas ao executar a tarefa de mineracdo. A configuracdo minima permitida é 1; ndo ha
configuracdo maxima.

Observe que a tarefa de mineragdo retornard apenas o nimero real de alternativas, até o maximo
especificado. Por exemplo, se 0 méaximo for configurado como 100 e apenas 3 alternativas forem
localizadas, apenas os 3 serdo mostrados.

Nugget do Modelo da Lista de Decisao

Um modelo consiste em uma lista de segmentos, cada qual definido por uma regra que seleciona
registros correspondentes. E possivel visualizar ou modificar facilmente os segmentos antes de gerar o
modelo e escolher quais deles incluir ou excluir. Quando utilizados na escoragem, os modelos de Lista de
Decisdo retornam Sim para segmentos incluidos e $null$ para todo o restante. Esse controle direto sobre a
escoragem torna os modelos de Lista de Decisdo ideais para gerar listas de distribui¢do, que séo
amplamente utilizadas no gerenciamento de relacionamento com o cliente, incluindo central de
atendimento ou aplicativos de marketing.

Ao executar um fluxo contendo um modelo de Lista de Decisdo, o né inclui trés novos campos contendo
o escore, 1 (significando Sim) para campos incluidos ou $null$ para os campos excluidos, a probabilidade
(taxa de ocorréncia) para o segmento no qual o registro cai e o ndmero de ID do segmento. Os nomes
dos novos campos sdo derivados do nome do campo de saida que estd sendo predito, prefixado com $D-
para o escore, $DP- para a probabilidade e $DI- para o ID do segmento.

O modelo é escorado com base no valor de destino especificado quando o modelo foi construido. Os
segmentos podem ser excluidos manualmente para que eles sejam escorados como $null$. Por exemplo,
se vocé executar uma procura de baixa probabilidade para localizar segmentos com taxas de ocorréncias
menores que a média, esses segmentos "baixos" serdo escorados como Sim, a menos que eles sejam
excluidos manualmente. Se necessario, nulos podem ser recodificaos como Nio utilizando um né Derivar
ou Preenchedor.

PMML

Um modelo de Lista de Decisdo pode ser armazenado como um RuleSetModel PMML com o critério de
selecdo "primeira ocorréncia". No entanto, espera-se que todas as regras tenham a mesma escoragem.
Para permitir mudangas no campo de destino ou no valor de destino, diversos modelos de conjunto de
regras podem ser armazenados em um arquivo a ser aplicado na ordem, os casos que nio forem
correspondidos pelo primeiro modelo sdo transmitidos para o segundo, e assim por diante. O nome do
algoritmo DecisionList é usado para indicar este comportamento ndo padrdo, e apenas os modelos de
conjunto de regras com este nome sdo reconhecidos como modelos de Lista de Decisdo e escorados como
tal.

Configuracoes do Nugget do Modelo da Lista de Decisao

A guia Configurac¢des de um nugget do modelo Lista de Decisdo permite obter os escores de propensao e
ativar ou desativar a otimizacdo de SQL. Esta guia estara disponivel somente apds incluir o nugget do
modelo em um fluxo.
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Calcular escores de propensdo bruta. Para modelos com uma resposta de flag (que retornam uma
predicdo de sim ou néo), é possivel solicitar os escores de propensdo que indicam a probabilidade do
resultado real especificado para o campo de destino. Esses sdo um complemento dos outros valores de
predicdo e de confianga que podem ser gerados durante a escoragem.

Calcular escores de propensao ajustada. Os escores de propensdo bruta baseiam-se apenas nos dados de
treinamento e esses podem ser altamente otimistas devido a tendéncia de muitos modelos a super ajustar
desses dados. As propensdes ajustadas tentam compensar ao avaliar o desempenho do modelo com
relacdo a particdo de teste ou de validacgdo. Essa opgao requer que um campo de partigdo seja definido no
fluxo e que os escores de propensdo ajustada sejam ativados no né de modelagem antes de gerar o
modelo.

Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, cddigo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execucdo, fornecendo desempenho superior para muitas
operagoes.

Selecione uma das opges a seguir para especificar como a geracdo de SQL é executada.

* Padrao: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) no processo Se conectado a um banco
de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o adaptador de escoragem
e func¢des definidas pelo usuario (UDF) associadas e escora seu modelo no banco de dados. Quando
nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa opcdo busca seus dados novamente a partir
do banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

* Escorar ao converter para SQL nativo Se selecionada, gera SQL nativo para escorar o modelo no banco
de dados.

Nota: Embora essa opcédo possa fornecer resultados mais rapidos, o tamanho e a complexidade do SQL
nativo aumentam conforme a complexidade do modelo aumenta.

* Escorar fora do Banco de dados Se selecionada, esta opgdo busca seus dados novamente a partir de
seu banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

Visualizador da Lista de Decisao

A interface grafica da Visualizador da Lista de Decisdo baseada em tarefa e facil de usar elimina a
complexidade do processo de constru¢do do modelo, libertando vocé dos detalhes de nivel inferior das
técnicas de mineragdo de dados e permitindo dedicar toda a sua atengdo para as partes da analise que
requerem intervencdo do usudrio, como configurar objetivos, escolher grupos de destino, analisar os
resultados e selecionar o modelo ideal.

Area de Janela do Modelo de Trabalho

A area de janela de modelo de trabalho exibe o modelo atual, incluindo tarefas de mineragdo e outras
agdes que se aplicam ao modelo de trabalho.

ID. Identifica a ordem do segmento sequencial. Os segmentos modelo sdo calculados, em sequéncia, de
acordo com seu nimero de ID.

Regras de Segmento. Fornece o nome do segmento e as condi¢gdes do segmento definidas. Por padréo, o
nome do segmento é o nome do campo ou nomes de campo concatenados utilizados nas condicdes, com
uma virgula como um separador.

Escore. Representa o campo que vocé deseja prever, cujo valor supde-se que esteja relacionado aos
valores de outros campos (os preditores).

Nota: as opgdes a seguir podem ser alternadas para exibir por meio do didlogo do [“Organizando Medidas|
e Modelo” na pagina 165]
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Cobertura. O gréfico de pizza identifica visualmente a cobertura que cada segmento tem com relacdo a
cobertura inteira.

Cobertura (n). Lista a cobertura para cada segmento com relagdo a cobertura inteira.
Frequéncia. Lista o niimero de ocorréncias recebidas com relagdo a cobertura. Por exemplo, quando a
cobertura for 79 e a frequéncia for 50, isso significa que 50 dos 79 responderam para o segmento

selecionado.

Probabilidade. Indica a probabilidade do segmento. Por exemplo, quando a cobertura for 79 e a
frequéncia for 50, isso significa que a probabilidade para o segmento é de 63,29% (50 dividido por 79).

Erro. Indica o erro de segmento.

As informacdes na parte inferior da area de janela indicam a cobertura, a frequéncia e a probabilidade de
todo o modelo.

Barra de Ferramentas do Modelo de Trabalho

A area de janela de modelo de trabalho fornece as fung¢des a seguir por meio de uma barra de
ferramentas.

Nota: algumas fun¢des também estdo disponiveis clicando com o botdo direito em um segmento do
modelo.

Tabela 9. Botées da barra de ferramentas do modelo de trabalho.

Botdo da Barra de Descri¢do
Ferramentas

Ativa o didlogo [Gerar Novo Modelo| que fornece opgdes para criar um novo nugget
do modelo.

Salva o estado atual da sessdo interativa. O n6 de modelagem de Lista de Decisao é
atualizado com as configurag¢des atuais, incluindo tarefas de mineragdo, capturas
instantaneas do modelo, selecoes de dados e medidas customizadas. Para restaurar
uma sessdo para esse estado, selecione a caixa Utilizar as informacdes da sessio
salvas na guia Modelo do né de modelagem e clique em Executar.

Exibe o didlogo Organizar Medidas de Modelo. Consulte o tépico

[Medidas de Modelo” na pagina 165 para obter mais informagdes.

Exibe o didlogo Organizar Sele¢des de Dados. Consulte o tépico [“Organizando Selecdes|
|de Dados” na pagina 161| para obter mais informagdes.

Exibe a guia Capturas Instantaneas. Consulte o tépico |“Guia Capturas Instantaneas” nal

dgina 157) para obter mais informacdes.

Exibe a guia Alternativos. Consulte o tépico|‘Guia Alternativos” na pégina 157 para
obter mais informacses.

Faz uma captura instantanea da estrutura do modelo atual. As capturas instantaneas
exibem a guia Capturas Instantaneas e sdo normalmente utilizadas para propésitos de
comparacao de modelo.

B Take Snapshot

e Ativa o didlogo [Inserir Segmentos| que fornece opgdes para criar novos segmentos
= modelo.

Ativa o didlogo [Editar Regras Segmento} que fornece opgdes para incluir condigdes em
= segmentos modelo ou alterar condigdes do segmento modelo definidas anteriormente.
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Tabela 9. Botées da barra de ferramentas do modelo de trabalho (continuagéo).

Move o segmento selecionado para cima na hierarquia do modelo.

Move o segmento selecionado para baixo na hierarquia do modelo.

Exclui o segmento selecionado.

Alterna se o segmento selecionado é incluido no modelo. Quando removido, os
resultados do segmento sdo incluidos no restante. Isso é diferente de excluir um
segmento devido & opgdo para reativar o segmento.

SIS

Guia Alternativos

Gerada quando clicar em Localizar Segmentos, a guia Alternativos lista todos os resultados de mineracao
de alternativas para o modelo ou segmento selecionado na area de janela do modelo de trabalho.

Para promover uma alternativa para ser o modelo de trabalho, destaque a alternativa necessaria e clique
em Carregar; o modelo de alternativa é exibido na area de janela do modelo de trabalho.

Nota: a guia Alternativos sera exibida apenas se vocé tiver configurado o Niimero maximo de
alternativas na guia Especialista do no n6é de modelagem Lista de Decisdo para criar mais de uma
alternativa.

Cada alternativa de modelo gerada exibe informacdes especificas do modelo:

Nome. Cada alternativa é numerada sequencialmente. A primeira alternativa geralmente contém os
melhores resultados.

Resposta. Indica o valor da resposta. Por exemplo: 1, que € igual a "true".

N° de Segmentos. O ntimero de regras de segmento utilizadas no modelo alternativo.
Cobertura. A cobertura do modelo alternativo.

Freq. O ntimero de ocorréncias com relacdo a cobertura.

Prob. Indica a porcentagem de probabilidade do modelo alternativo.

Nota: os resultados alternativos ndo sao salvos com o modelo e sdo validos apenas durante a sessdo ativa.

Guia Capturas Instantaneas

Uma captura instantdnea é uma visualiza¢do de um modelo em um momento especifico. Por exemplo, é
possivel fazer uma captura instantdnea do modelo quando desejar carregar um modelo alternativo
diferente na area de janela de modelo de trabalho, mas ndo desejar perder o trabalho no modelo atual. A
guia Capturas Instantdneas lista todas as capturas instantdneas do modelo feitas manualmente para
qualquer nimero de estados do modelo de trabalho.

Nota: as Capturas Instantaneas sdo salvas com o modelo. Recomenda-se fazer uma captura instantanea
quando carregar o primeiro modelo. Essa captura instantanea ird, entdo, preservar a estrutura do modelo
original, assegurando que vocé sempre possa retornar para o estado do modelo original. O nome da
captura instantdnea gerada é exibido como um registro de data e hora, indicando quando ela foi gerada.

Criar uma Captura Instantanea do Modelo
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1. Selecione um modelo/alternativa apropriado para exibir na area de janela do modelo de trabalho.
2. Faca todas as mudangas necessarias no modelo de trabalho.
3. Clique em Fazer Captura Instantinea. Uma nova captura instantanea é exibida na guia de Capturas
Instantaneas.
Nome. O nome da captura instantanea. E possivel alterar um nome de captura instantanea clicando
duas vezes no nome da captura instantanea.
Resposta. Indica o valor da resposta. Por exemplo: 1, que é igual a "true".
N° de Segmentos. O ntimero de regras de segmento utilizadas no modelo.
Cobertura. A cobertura do modelo.
Freq. O ntmero de ocorréncias com relacdo a cobertura.
Prob. Indica a porcentagem de probabilidade do modelo.
4. Para promover uma captura instantdnea para ser o modelo de trabalho, destaque a captura

instantdnea necessaria e clique em Carregar; o modelo de captura instantanea é exibido na area de
janela do modelo de trabalho.

5. E possivel excluir uma captura instantanea clicando em Excluir ou clicando com o botdo direito na
captura instantdnea e escolhendo Excluir no menu.

Trabalhando com o Visualizador da Lista de Decisao

Um modelo que melhor prevera a resposta e o comportamento do cliente é construido em vérios estagios.
Quando o Visualizador da Lista de Decisdo é ativado, o modelo de trabalho é preenchido com os
segmentos e medidas de modelo definidos, prontos para iniciar uma tarefa de mineracdo, modificar os
segmentos/medidas conforme necessério e gerar um novo modelo ou n6é de modelagem.

E possivel incluir uma ou mais regras de segmento até que vocé tenha desenvolvido um modelo
satisfatorio. E possivel incluir regras de segmento no modelo ao executar tarefas de mineracdo ou utilizar
a funcdo Editar Regra de Segmento.

No processo de construgdo de modelo, € possivel avaliar o desempenho do modelo ao validar o modelo
com relacdo aos dados da medida, visualizar o modelo em um grafico ou gerar medidas do Excel
customizadas.

Quando sentir-se confiante com relacdo a qualidade do modelo, serd possivel gerar um novo modelo e
colocé-lo na tela do IBM SPSS Modeler ou na paleta Modelo.

Tarefas de mineragao

Uma tarefa de minera¢do é uma cole¢do de parametros que determinam a maneira com que novas regras
sdo geradas. Alguns desses parametros sdo seleciondveis para fornecer flexibilidade para adaptar modelos
as novas situagdes. Uma tarefa consiste em um modelo de tarefa (tipo), um destino e uma selegdo de
construgdo (conjunto de dados de mineragao).

As segoes a seguir detalham as varias operacdes de tarefa de mineracéo:

* [“Executando Tarefas de Mineracio”)

* |[“Criando e Editando uma Tarefa de Mineracdo” na pagina 159|

* |“Organizando Selecdes de Dados” na pagina 161]

Executando Tarefas de Mineracdo: O Visualizador da Lista de Decisdo permite incluir manualmente as
regras de segmento em um modelo ao executar tarefas de mineracdo ou copiar e colar as regras de
segmento entre os modelos. Uma tarefa de mineragdo contém informagdes sobre como gerar novas regras
de segmento (as configuracdes de parametro de mineracdo de dados, como a estratégia de procura, os
atributos de origem, a largura da procura, o nivel de confianga, e assim por diante), sobre o
comportamento do cliente para prever e sobre os dados a investigar. O objetivo de uma tarefa de
mineracao é procurar as melhores regras de segmento possiveis.
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Para gerar uma regra de segmento modelo executando uma tarefa de mineracéo:

1. Clique na linha Restante. Se j&4 houver segmentos exibidos na 4rea de janela de modelo de trabalho,
também é possivel selecionar um dos segmentos para localizar regras adicionais com base no
segmento selecionado. Apés selecionar o restante ou o segmento, utilize um dos métodos a seguir
para gerar o modelo ou modelos alternativos:

* No menu Ferramentas, escolha Localizar Segmentos.
* Clique com o botdo direito na linha/segmento Restante e escolha Localizar Segmentos.

* Clique no botdo Localizar Segmentos na area de janela do modelo de trabalho.

Enquanto a tarefa estiver sendo processada, o progresso é exibido na parte inferior da drea de trabalho e
informard quando a tarefa for concluida. O tempo exato que uma tarefa leva para concluir depende da
complexidade da tarefa de mineragdo e do tamanho do conjunto de dados. Se houver apenas um tnico
modelo nos resultados, ele serd exibido na 4rea de janela de modelo de trabalho assim que a tarefa for
concluida; no entanto, se os resultados contiverem mais de um modelo, eles serdo exibidos na guia
Alternativos.

Nota: um resultado da tarefa serd concluida com modelos, concluida sem modelo ou falha.

O processo de localizar novas regras de segmento pode ser repetido até que nenhuma nova regra seja
incluida no modelo. Isso significa que todos os grupos significativos dos clientes foram localizados.

E possivel executar uma tarefa de mineragio em qualquer segmento modelo existente. Se o resultado de
uma tarefa ndo for o que vocé esta procurando, podera optar por iniciar outra tarefa de minera¢do no
mesmo segmento. Isso fornecera regras localizadas adicionais com base no segmento selecionado. Os
segmentos que estiverem "abaixo" do segmento selecionado (ou seja, incluidos no modelo posterior ao
segmento selecionado) sdo substituidos pelos novos segmentos porque cada segmento depende de seus
predecessores.

Criando e Editando uma Tarefa de Mineracdo: Uma tarefa de mineracdo é o mecanismo que procura a
colecdo de regras que compdem um modelo de dados. Além dos critérios de procura definidos no
modelo selecionado, uma tarefa também define a resposta (a questdo real que motivou a andlise, como
quantos clientes provavelmente responderdo a uma correspondéncia) e identifica os conjuntos de dados a
serem utilizados. O objetivo de uma tarefa de mineragdo é procurar os melhores modelos possiveis.

Criar uma tarefa de mineragdo

Para criar uma tarefa de mineragéo:
1. Selecione o segmento a partir do qual deseja minerar condi¢des do segmento adicionais.

2. Clique em Configurag¢des. O didlogo Criar/Editar Tarefa de Mineragdo é aberto. Este dialogo fornece
opgdes para definir a tarefa de mineragéo.

3. Faga todas as mudangas necessarias e clique em OK para retornar para a area de janela do modelo de
trabalho. O Visualizador da Lista de Decisdo utiliza as configura¢des como os padrdes de execucédo
para cada tarefa até que uma tarefa ou configuracdo alternativa seja selecionada.

4. Clique em Localizar Segmentos para iniciar a tarefa de mineragdo no segmento selecionado.
Editar uma tarefa de mineragéao

O diélogo Criar/Editar Tarefa de Mineragdo fornece op¢des para definir uma nova tarefa de mineragao
ou editar uma existente.

A maioria dos pardmetros disponiveis para tarefas de mineracdo é semelhante aos pardmetros oferecidos
no né Lista de Decisdo. As excecdes sdo mostradas abaixo. Consulte o tépico|[“Opcdes do Modelo da Lista|
de Decisdo” na pagina 152| para obter mais informagdes.
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Configuracdes de Carregamento: Quando tiver criado mais de uma tarefa de mineracao, selecione a
tarefa necessaria.

Novo ... Clique para criar uma nova tarefa de mineracdo com base nas configura¢des da tarefa exibida
atualmente.

Destino

Campo de Destino: Representa o campo que vocé deseja prever, cujo valor supde-se que esteja
relacionado aos valores de outros campos (os preditores).

Valor do destino. Especifica o valor do campo de destino que indica o resultado que vocé deseja modelar.
Por exemplo, se o campo de destino de migragdo para o concorrente for codificado como 0 =noe 1 =
yes, especifique 1 para identificar as regras que indicam quais registros poderdo perder clientes.

Configuragdes simples

Numero maximo de alternativas. Especifica o nimero de alternativas que serdo exibidas na execugdo de
tarefa mineragdo. A configuracdo minima permitida é 1; nao ha configuracdo maxima.

Configuragdes especialistas

Editar... Abre o didlogo Editar Parimetros Avancados que permite definir as configura¢des avancadas.
Consulte o tépico [“Editar Parametros Avancados’| para obter mais informagdes.

Dados

Sele¢do de construcdo. Fornece opgdes para especificar a medida de avaliagdo que o Visualizador da
Lista de Decisdo deve analisar para localizar novas regras. As medidas de avaliagdo listadas sdao
criadas/editadas no didlogo Organizar Sele¢des de Dados.

Campos disponiveis. Fornece op¢des para exibir todos os campos ou selecionar manualmente quais
campos serdo exibidos.

Editar... Se a opgdo Customizado for selecionada, isto abre o didlogo Customizar Campos Disponiveis
que permite selecionar quais campos estdo disponiveis como atributos de segmento localizados pela
tarefa de mineracdo. Consulte o tépico [‘Customizar Campos Disponiveis” na pagina 161| para obter mais
informagdes.

Editar Pardmetros Avangados: O didlogo Editar Parametros Avangados fornece as op¢des de configuragdo a
seguir.

Método de categorizagdo. O método utilizado para categorizar campos continuos (contagem igual ou
largura igual).

Numero de categorias. O ntimero de categorias para criar campos continuos. A configuragdo minima
permitida é 2; ndo hda configuragdo maxima.

Largura de procura de modelo. O niimero maximo de resultados de modelo por ciclo que podem ser
utilizados para o préximo ciclo. A configuracdo minima permitida é 1; ndo ha configuracdo maxima.

Largura de procura de regra. O niimero maximo de resultados de regra por ciclo que podem ser
utilizados para o préximo ciclo. A configuracdo minima permitida é 1; ndo ha configuracdo maxima.

Fator de mesclagem de categoria. A quantia minima pela qual um segmento deve crescer quando
mesclado com seu vizinho. A configuracdo minima permitida é 1,01; ndo ha configuragdo maxima.
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* Permitir valores omissos nas condi¢des. True para permitir o teste IS MISSING nas regras.

* Descartar resultados intermediarios. Quando True, apenas os resultados finais do processo de procura
sdo retornados. Um resultado final é um resultado que néo é refinado ainda mais no processo de
procura. Quando False, os resultados intermedidrios também sdo retornados.

Customizar Campos Disponiveis: O didlogo Customizar Campos Disponiveis permite selecionar quais
campos estdo disponiveis como atributos de segmento localizados pela tarefa de mineracao.

Disponiveis. Lista os campos que estdo atualmente disponiveis como atributos do segmento. Para
remover campos da lista, selecione os campos apropriados e clique em Remover >>. Os campos
selecionados movem da lista Disponivel para a lista Nao Disponivel.

Nao Disponivel. Lista os campos que ndo estao disponiveis como atributos de segmento. Para incluir os
campos na lista de disponivel, selecione os campos apropriados e clique em << Incluir. Os campos
selecionados sdao movidos da lista Nao Disponivel para a lista Disponivel.

Organizando Selec¢des de Dados: Ao organizar as sele¢des de dados (um conjunto de dados de
mineracdo), é possivel especificar quais medidas de avaliacdo a Visualizador da Lista de Decisdo devera
analisar para localizar novas regras e escolher quais sele¢des de dados serdo utilizadas como base nas
medidas.

Para organizar as selegdes de dados:

1. No menu Ferramentas, escolha Organizar Sele¢des de Dados ou clique com o botado direito em um
segmento e escolha a opgdo. O didlogo Organizar Sele¢des de Dados é aberto.
Nota: o didlogo Organizar Sele¢des de Dados também permite editar ou excluir as sele¢des de dados
existentes.

2. Clique no botdo Incluir nova selecao de dados. Uma nova entrada de selecdo de dados é incluida na
tabela existente.

3. Clique em Nome e insira um nome de sele¢do apropriado.

4. Clique em Particdo e selecione um tipo de particdo apropriado.

5. Clique em Condicdo e selecione uma opgdo de condigdo apropriada. Quando Especificar é
selecionado, o didlogo Especificar Condigdo de Selegdo é aberto, fornecendo op¢des para definir
condi¢des de campo especificas.

6. Defina a condicdo apropriada e clique em OK.

As selegdes de dados estdo disponiveis na lista suspensa Sele¢do de Construgao no didlogo Criar/Editar
Tarefa de Mineracdo. A lista permite selecionar qual medida de avaliagdo é utilizada para uma tarefa de
mineragdo especifica.

Regras de segmento

Localize as regras de segmento modelo executando uma tarefa de mineragdo com base em um modelo de
tarefa. E possivel incluir manualmente regras de segmento em um modelo utilizando as fungdes Inserir
Segmento ou Editar Regra de Segmento.

Se optar por minerar novas regras de segmento, os resultados, se houver, serdo exibidos na guia
Visualizador do didlogo Lista Interativa. E possivel refinar rapidamente seu modelo ao selecionar um dos
resultados alternativos no didlogo Albuns de Modelo e clicar em Carregar. Desta maneira, é possivel
experimentar resultados diferentes até que vocé esteja pronto para construir um modelo que descreva
precisamente seu grupos de destinos ideal.

Inserindo Segmentos: E possivel incluir manualmente regras de segmento em um modelo utilizando a
fungdo Inserir Segmento.

Para incluir uma condicdo da regra de segmento em um modelo:
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No diélogo Lista interativa, selecione um local onde deseja incluir um novo segmento. O novo
segmento serd inserido diretamente acima do segmento selecionado.

No menu Editar, escolha Inserir Segmento ou acesse esta selecdo clicando com o botdo direito em um
segmento.

O dialogo Inserir Segmento é exibido, permitindo inserir novas condi¢des da regra de segmento.
Clique em Inserir. O didlogo Inserir Condicado é exibido, permitindo definir os atributos para a nova
condigdo de regra.

Selecione um campo e um operador nas listas suspensas.

Nota: se vocé selecionar o operador Not in, a condicio selecionada funcionard como uma condigdo de
exclusdo e serd exibida em vermelho no didlogo Inserir Regra. Por exemplo, quando a condigado
region = 'TOWN' for exibida em vermelho, isso significa que TOWN é excluido do conjunto de
resultados.

Insira um ou mais valores ou clique no icone Inserir Valor para exibir o didlogo Inserir Valor. O
didlogo permite escolher um valor definido para o campo selecionado. Por exemplo, o campo casado
fornecera os valores sim e nao.

Clique em OK para retornar ao didlogo Inserir Segmento. Clique em OK uma segunda vez para
incluir o segmento criado no modelo.

O novo segmento serd exibido no local de modelo especificado.

Editando Regras de Segmento: A funcionalidade Editar Regra de Segmento permite incluir, alterar ou
excluir condi¢des regra de segmento.

Para alterar condicdo de regra de segmento:

1.
2.

Selecione o segmento modelo que vocé deseja editar.

No menu Editar, escolha Editar Regra de Segmento ou clique com o botdo direito na regra para
acessar essa selegdo.

O diélogo Editar Regra de Segmento é aberta.

Selecione a condic¢do adequada e clique em Editar.

O diélogo Editar Condicdo é exibido, permitindo definir os atributos para a condicdo da regra
selecionada.

Selecione um campo e um operador nas listas suspensas.

Nota: se vocé selecionar o operador Not in, a condigdo selecionada funcionara como uma condigao de
exclusdo e sera exibida em vermelho no didlogo Editar Regra de Segmento. Por exemplo, quando a
condicdo region = 'TOWN' for exibida em vermelho, isso significa que TOWN é excluido do conjunto de
resultados.

Insira um ou mais valores ou clique no botao Inserir Valor para exibir o didlogo Inserir Valor. O
dialogo permite escolher um valor definido para o campo selecionado. Por exemplo, o campo casado
fornecera os valores sim e ndo.

Clique em OK para retornar ao didlogo Editar Regra de Segmento. Clique em OK uma segunda vez
para retornar ao modelo de trabalho.

O segmento selecionado sera exibido com as condi¢des de regra atualizadas.

Excluindo Condigdes de Regra de Segmento: Para excluir uma condi¢do de regra de segmento:

1.
2.

3.

Selecione o segmento modelo que contém as condigdes de regra que deseja excluir.

No menu Editar, escolha Editar Regra de Segmento ou clique com o botdo direito no segmento para
acessar esta selegdo.

O dialogo Editar Regra de Segmento é exibido, permitindo excluir uma ou mais condicdes de regra de
segmento.

Selecione a condicdo de regra apropriada e clique em Excluir.
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4. Clique em OK.

Excluir uma ou mais condic¢des de regra de segmento faz com que a area de janela do modelo de
trabalho atualize suas métricas de medida.

Copiando Segmentos: O Visualizador da Lista de Decisdo fornece uma maneira conveniente de copiar
segmentos do modelo. Quando quiser aplicar um segmento de um modelo a outro modelo, apenas copie
(ou recorte) o segmento a partir de um modelo e cole-o em outro modelo. Também é possivel copiar um
segmento de um modelo exibido no painel Visualizagdo Alternativa e cola-lo no modelo exibido na area
de janela do modelo de trabalho. Essas fun¢des de recortar, copiar e colar utilizam uma area de
transferéncia do sistema para armazenar ou recuperar dados temporarios. Isso significa que as condi¢des
e o destino sdo copiados para a drea de transferéncia. O contetido da 4rea de transferéncia ndo é
reservado exclusivamente para uso na Visualizador da Lista de Decisdo, mas também pode ser colado em
outros aplicativos. Por exemplo, quando o contetido da 4rea de transferéncia for colado em um editor de
texto, as condig¢des e o destino sdo colados em formato XML.

Para copiar ou recortar segmentos modelo:
1. Selecione o segmento modelo que deseja utilizar em outro modelo.

2. No menu Editar, escolha Copiar (ou Recortar) ou clique com o botédo direito no segmento modelo e
selecione Copiar ou Recortar.

3. Abra o modelo apropriado (no qual o segmento modelo sera colado).
4. Selecione um dos segmentos modelo e clique em Colar.

Nota: ao invés dos comandos Recortar, Copiar e Colar, também € possivel utilizar as combinagdes de
teclas: Ctrl+X, Ctrl+C e Ctrl+V.

Um segmento copiado (ou recortado) é inserido acima do segmento modelo selecionado anteriormente.
As medidas do segmento colado e dos segmentos abaixo sdo recalculadas.

Nota: ambos os modelos neste procedimento devem ser baseados no mesmo modelo padrdo subjacente e
conter o mesmo destino, caso contrario, uma mensagem de erro serd exibida.

Modelos Alternativos: Onde houver mais de um resultado, a guia Alternativos exibe os resultados de
cada tarefa de mineragdo. Cada resultado consiste em condi¢oes nos dados selecionados que melhor
correspondem ao destino, bem como em quaisquer alternativas "boas o suficiente". O ndmero total de
alternativas mostradas depende dos critérios de procura usados no processo de analise.

Para visualizar modelos alternativos:

1. Clique em um modelo alternativo na guia Alternativos. Os segmentos modelo alternativo exibem ou
substituem os segmentos modelo atuais, no painel Visualizagdo Alternativa.

2. Para trabalhar com um modelo alternativo na area de janela de modelo ativo, selecione o modelo e
clique em Carregar no painel Visualizacdo Alternativa ou clique com o botdo direito em um nome
alternativo na guia Alternativos e escolha Carregar.

Nota: os modelos alternativos ndo sdo salvos ao gerar um novo modelo.

Customizando um Modelo
Os dados nao sdo estaticos. Os clientes se mudam, se casam e mudam de emprego. Os produtos perdem
o foco do mercado e se tornam obsoletos.

A Visualizador da Lista de Decisdo oferece aos usudrios de negdcios a flexibilidade de adaptar os

modelos as novas situa¢des de modo fécil e rapido. E possivel alterar um modelo ao editar, priorizar,
excluir ou desativar segmentos modelo especificos.
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Priorizando Segmentos: E possivel classificar as regras do modelo em qualquer ordem que escolher. Por
padréo, os segmentos modelo sdo exibidos em ordem de prioridade, em que o primeiro segmento tem a
prioridade mais alta. Ao designar uma prioridade diferente para um ou mais dos segmentos, o modelo é
alterado de acordo. E possivel alterar o modelo conforme necessério ao mover segmentos para uma
posicdo de prioridade superior ou inferior.

Para priorizar segmentos modelo:
1. Selecione o segmento modelo ao qual vocé deseja designar uma prioridade diferente.

2. Clique em um dos dois botdes de seta na barra de ferramentas da drea de janela do modelo de
trabalho para mover o segmento modelo selecionado para cima ou para baixo na lista.

Apbs a priorizagdo, todos os resultados da avaliagdo anterior serdo recalculados e os novos valores serdo
exibidos.

Excluindo Segmentos: Para excluir um ou mais segmentos:
1. Selecione um segmento modelo.

2. No menu Editar, escolha Excluir Segmento, ou clique no botdo excluir na barra de ferramentas da
area de janela do modelo de trabalho.

As medidas sdo recalculadas para o modelo modificado, e o modelo é alterado de acordo.

Excluindo Segmentos: Ao procurar grupos especificos, vocé provavelmente se baseard em agdes de
negocios em uma selecdo dos segmentos do modelo. Ao implementar um modelo, é possivel optar por
excluir segmentos em um modelo. Os segmentos excluidos sdo escorados como valores nulos. Excluir um
segmento ndo significa que o segmento nado é utilizado; significa que todos os registros correspondentes a
esta regra sdo excluidos da lista de distribui¢do. A regra ainda é aplicada, mas de forma diferente.

Para excluir segmentos especificos do modelo:
1. Selecione um segmento na area de janela do modelo de trabalho.

2. Clique no botdo Alternar Exclusdo de Segmento na barra de ferramentas da 4rea de janela do modelo
de trabalho. Excluidos é agora exibido na coluna Destino selecionada do segmento selecionado.

Nota: ao contrario dos segmentos excluidos, os segmentos removidos permanecem disponiveis para
reutilizagdo no modelo final. Os segmentos excluidos afetam os resultados do grafico.

Alterar Valor de Resposta: O dialogo Alterar Valor de Resposta permite alterar o valor de resposta para
o campo de destino atual.

Capturas instantaneas e resultados de sessdo com um valor de resposta diferente do Modelo de Trabalho
sdo identificados pela mudanca do plano de fundo da tabela dessa linha para amarelo. Isso indica que
uma captura instantanea/resultado da sessdo esta desatualizado.

O diédlogo Criar/Editar Tarefa de Mineracdo exibe o valor de resposta para o modelo de trabalho atual. O

valor de resposta ndo é salvo com a tarefa de mineragdo. Ao invés disso, ele é obtido do valor do Modelo
de Trabalho.

Ao promover um modelo salvo para o Modelo de Trabalho que possui um valor de resposta diferente do
modelo de trabalho atual (por exemplo, editando um resultado alternativo ou editando uma cépia de
uma captura instantanea), o valor de resposta do modelo salvo é alterado para que seja 0 mesmo do
modelo de trabalho (o valor de resposta mostrado na area de janela Modelo de Trabalho ndo é alterado).
As métricas de modelo sdo reavaliadas com a nova resposta.

Gerar Novo Modelo
O diélogo Gerar Novo Modelo fornece op¢des para nomear o modelo e selecionar onde o novo né é
criado.
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Nome do modelo. Selecione Customizado para ajustar o nome gerado automaticamente ou para criar um
nome exclusivo para o n6, conforme exibido na tela de fluxo.

Criar né em. Selecionar Tela coloca 0 novo modelo na tela de trabalho, selecionar Paleta GM coloca o
novo modelo na paleta Modelos, e selecionar Ambos coloca o novo modelo na tela de trabalho e também
na paleta Modelos.

Incluir estado de sessdo interativa. Quando ativada, o estado da sessdo interativa é preservado no
modelo gerado. Quando gerar posteriormente um né de modelagem a partir do modelo, o estado é
conduzido e utilizado para inicializar a sessdo interativa. Independentemente se a opgédo for selecionada,
o proprio modelo escora os novos dados de forma idéntica. Quando a opg¢do nao estiver selecionada, o
modelo ainda é capaz de criar um né de construgédo, no entanto, ele sera um né de construgdo mais
genérico que inicia uma nova sessdo interativa ao invés de obter o local onde a sessdo antiga parou. Se
vocé alterar as configura¢des do né, mas executar com um estado salvo, as configuragdes alteradas serdo
ignoradas a favor das configuragdes do estado salvo.

Nota: as métricas padrdo sdo as tnicas métricas que permanecem com o modelo. As métricas adicionais
sdo preservadas com o estado interativo. O modelo gerado ndo representa o estado da tarefa de
mineragdo interativa salvo. Ao ativar a Visualizador da Lista de Decisdo, ela exibe as configuragoes
originalmente feitas por meio do Visualizador.

Consulte o tépico [‘Gerando novamente um N6 de Modelagem” na pégina 49| para obter mais
informacdes.

Avaliacao de modelo

Uma modelagem bem-sucedida requer uma avaliagdo cautelosa do modelo antes que a implementagdo no
ambiente de producdo ocorra. O Visualizador da Lista de Decisdo fornece diversas medidas de estatisticas
e de negobcios que podem ser utilizadas para avaliar o impacto de um modelo no mundo real. Estas
incluem graficos de ganhos e uma interoperabilidade total com o Excel, permitindo, assim, que cenarios
de custo/beneficio sejam simulados para avaliar o impacto da implementacao.

E possivel avaliar seu modelo das seguintes formas:

 Utilizando as medidas de estatisticas e de modelo de negdcios predefinidas disponiveis no Visualizador
da Lista de Decisdo (probabilidade, frequéncia).

* Avaliando medidas importadas no Microsoft Excel.
* Visualizando o modelo utilizando um grafico de ganhos.

Organizando Medidas de Modelo: A Visualizador da Lista de Decisdo fornece opg¢des para definir as
medidas que sdo calculadas e exibidas como colunas. Cada segmento pode incluir as medidas de
cobertura, de frequéncia, de probabilidade e de erro padrdo representadas como colunas. Também é
possivel criar novas medidas que serdo exibidas como colunas.

Definindo Medidas do Modelo

Para incluir uma medida em seu modelo ou para definir uma medida existente:

1. No menu Ferramentas, escolha Organizar Medidas de Modelo ou clique com o botdo direito no
modelo para fazer esta sele¢do. O didlogo Organizar Medidas de Modelo é aberto.

2. Clique no botdo Incluir nova medida de modelo (a direita da coluna Mostrar). Uma nova medida é
exibida na tabela.

3. Forneca um nome para a medida e selecione um tipo, uma opgao de exibigdo e uma selegdo
apropriados. A coluna Mostrar indica se a medida serd exibida para o modelo de trabalho. Ao definir
uma medida existente, selecione uma métrica e uma sele¢do apropriadas e indique se a medida sera
exibida para o modelo de trabalho.
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4. Clique em OK para retornar para a area de trabalho da Visualizador da Lista de Decisdo. Se a coluna
Mostrar para a nova medida estiver selecionada, a nova medida sera exibida para o modelo de
trabalho.

Meétricas Customizadas no Excel

Consulte o tépico [“Avaliacido no Excel”| para obter mais informacdes.

Atualizando Medidas: Em determinados casos, pode ser necessario recalcular as medidas de modelo, por
exemplo, quando aplicar um modelo existente a um novo conjunto de clientes.

Para recalcular (atualizar) as medidas de modelo:

No menu Editar, escolha Atualizar Todas as Medidas.
ou

Pressione F5.

Todas as medidas sao recalculadas e os novos valores sdo mostrados para o modelo de trabalho.

Avaliacao no Excel: O Visualizador da Lista de Decisdo pode ser integrado ao Microsoft Excel,
permitindo utilizar seus préprios calculos de valores e férmulas de lucro diretamente no processo de
construgdo de modelo para simular cendrios de custo/beneficio. A ligagdo com o Excel permite exportar
dados no Excel, que podera ser utilizado para criar graficos de apresentagdo, calcular medidas
customizadas, como medidas complexas de lucro e de RO, e visualiza-las na Visualizador da Lista de
Decisdo durante a constru¢do de modelo.

Nota: para poder trabalhar com uma planilha do Excel, o especialista de CRM analitico devera definir
informacgdes de configuragdo para a sincronizagdo da Visualizador da Lista de Decisdo com o Microsoft
Excel. A configuragdo estd contida em um arquivo de planilha do Excel e indica quais informacdes sdo
transferidas da Visualizador da Lista de Decisdo para o Excel, e vice-versa.

Os passos a seguir sdo validos apenas quando o MS Excel estiver instalado. Se o Excel ndo estiver
instalado, as opgdes para sincronizar os modelos com o Excel ndo serdo exibidas.

Para sincronizar os modelos com o MS Excel:

1. Abra o modelo, execute uma sessdo interativa e escolha Organizar Medidas de Modelo no menu
Ferramentas.

2. Selecione Sim para a opc¢do Calcular medidas customizadas no Excel. O campo Planilha ¢é ativado,
permitindo selecionar um modelo de planilha do Excel pré-configurado.

3. Clique no botdo Conectar-se ao Excel. O didlogo Abrir é aberto, permitindo navegar para o local de
modelo pré-configurado em seu sistema de arquivos local ou de rede.

4. Selecione o modelo Excel apropriado e clique em Abrir. O modelo do Excel selecionado é ativado;
utilize a barra de tarefas do Windows (ou pressione Alt-Tab) para navegar de volta para o didlogo
Escolher Entradas para Medidas Customizadas.

5. Selecione os mapeamentos apropriados entre os nomes de métricas definidos no modelo do Excel e os
nomes de métrica do modelo e clique em OK.

Quando a ligagdo for estabelecida, o Excel comegard com o modelo do Excel pré-configurado que exibe as
regras de modelo na planilha. Os resultados calculados no Excel sdo exibidos como novas colunas na

Visualizador da Lista de Deciséo.

Nota: as métricas do Excel ndo permanecem quando o modelo é salvo, elas sdo vélidas apenas durante a
sessdo ativa. No entanto, é possivel criar capturas instantdneas que incluam métricas do Excel. As
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métricas do Excel salvas nas visualiza¢bes de captura instantanea sdo validas apenas para fins de
comparacio histérica e ndo sdo atualizadas quando reabertas. Consulte o tépico [‘Guia Capturas|
[nstantédneas” na pagina 157 para obter mais informagdes. As métricas do Excel ndo serdo exibidas nas
capturas instantaneas até que vocé restabeleca uma conexdo com o modelo do Excel.

Instalagdo da Integragio do MS Excel: A integracdo entre a Visualizador da Lista de Decisdo e o Microsoft
Excel € realizada por meio do uso de um modelo de planilha do Excel pré-configurado. O modelo
consiste em trés planilhas:

Medidas de Modelo. Exibe as medidas da Visualizador da Lista de Decisdo importadas, as medidas do
Excel customizadas e os totais calculados (definidos na planilha Defini¢Ges).

Defini¢des. Fornece as varidveis para gerar cdlculos com base nas medidas da Visualizador da Lista de
Decisdao importadas e nas medidas do Excel customizadas.

Configuracdo. Fornece op¢des para especificar quais medidas serdo importadas da Visualizador da Lista
de Decisao e para definir as medidas do Excel customizadas.

AVISO: A estrutura da planilha de Configuragio é rigidamente definida. NAO edite nenhuma célula na
drea sombreada em verde.

* Métricas Do Modelo. Indica quais métricas do Visualizador da Lista de Decisdo sdo utilizadas nos
célculos.

* Métricas Para Modelo. Indica qual métrica ou métricas geradas pelo Excel serdo retornadas para a
Visualizador da Lista de Decisdo. As métricas geradas pelo Excel sdo exibidas como novas colunas de
medida no Visualizador da Lista de Decisao.

Nota: as métricas do Excel ndo permanecem com o modelo ao gerar um novo modelo, elas sdo validas
apenas durante a sessdo ativa.

Alterando as Medidas do Modelo: Os exemplos a seguir explicam como alterar as Medidas do Modelo de
varias maneiras:

 Alterar uma medida existente.
* Importar uma medida padrdo adicional a partir do modelo.
* Exportar uma medida customizada adicional no modelo.

Alterar uma medida existente
1. Abra o modelo e selecione a planilha Configuracao.
2. Edite qualquer Nome ou Descri¢do destacando-os e digitando sobre eles.

Observe que se desejar alterar uma medida -- por exemplo, para solicitar ao usudrio a Probabilidade
ao invés de Frequéncia -- basta alterar o nome e a descricio em Métricas do Modelo que, em seguida,
serdo exibidos no modelo e o usudrio poderd escolher a medida apropriada para mapear.

Importar uma medida padrdo adicional a partir do modelo
1. Abra o modelo e selecione a planilha Configuragéo.
2. Nos menus, escolha:
Ferramentas > Protecao > Desproteger Planilha
3. Selecione a célula A5 sombreada em amarelo que contém a palavra Término.
4. Nos menus, escolha:
Inserir > Linhas
5. Digite o Nome e a Descri¢ao da nova medida. Por exemplo, Erro e Erro associado ao segmento.
6. Na célula C5, insira a formula =COLUMN('Model Measures'!N3).
7. Na célula D5, insira a formula =ROW('Model Measures'!N3)+1.
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11.
12.

13.

14.
15.

Essas férmulas fazem com que a nova medida seja exibida na coluna N da planilha Medidas de
Modelo, que esta atualmente vazia.

Nos menus, escolha:
Ferramentas > Protecao > Proteger Planilha
Clique OK.

Na planilha Medidas do Modelo, assegure-se de que a célula N3 tenha Erro como um titulo da nova
coluna.

Selecione tudo na coluna N.
Nos menus, escolha:
Formato > Células

Por padréao, todas as células possuem uma categoria de nimero Geral. Clique em Porcentagem para
alterar como as figuras sdo exibidas. Isso ajuda a verificar suas figuras no Excel e também permite
utilizar os dados de outras formas, por exemplo, como uma saida para um gréafico.

Clique OK.
Salve a planilha como um modelo do Excel 2003, com um nome exclusivo e com a extensdo de

arquivo .xIt. Para facilitar a localizagdo do novo modelo, recomendamos salva-lo no local de modelo
pré-configurado em seu sistema de arquivos local ou de rede.

Exportar uma medida customizada adicional no modelo.

1.

10.
11.

12.
13.

14.

15.
16.

Abra o modelo para o qual vocé incluiu a coluna Erro no exemplo anterior e selecione a planilha
Configuragdo.

Nos menus, escolha:

Ferramentas > Protecdo > Desproteger Planilha

Selecione a célula A14 sombreada em amarelo que contém a palavra Término.
Nos menus, escolha:

Inserir > Linhas

Digite o Nome e a Descri¢do da nova medida. Por exemplo, Erro Escalado e Ajuste de escala
aplicado ao erro a partir do Excel.

Na célula C14, insira a formula =COLUMN('Model Measures''O3).

Na célula D14, insira a féormula =ROW('Model Measures'!O3)+1.

Essas férmulas especificam que a coluna O fornecerd a nova medida para o modelo.
Selecione a planilha Configuracées.

Na célula A17, insira a descri¢do '- Erro Escalado.

Na célula B17, insira o fator de ajuste de escala de 10.

Na planilha Medidas de Modelo, insira a descri¢do Erro Escalado na célula O3 como um titulo para
a nova coluna.

Na célula O4, insira a férmula =N4*Settings!$B$17.

Selecione o canto da célula O4 e arraste-o para baixo até a célula O22 para copiar a férmula em cada
célula.

Nos menus, escolha:
Ferramentas > Protecao > Proteger Planilha
Clique OK.

Salve a planilha como um modelo do Excel 2003, com um nome exclusivo e com a extensdo de
arquivo .xIt. Para facilitar a localizagdo do novo modelo, recomendamos salva-lo no local de modelo
pré-configurado em seu sistema de arquivos local ou de rede.

Ao conectar-se ao Excel utilizando esse modelo, o valor Erro estard disponivel como uma nova medida
customizada.
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Visualizando Modelos

A melhor maneira de entender o impacto de um modelo é visualiza-lo. Ao usar um grafico de ganhos, é
possivel obter insight didrio de valor dos negécios e beneficios técnicos de seu modelo ao estudar o efeito
de diversas alternativas em tempo real. A secdo ['Gréfico de Ganhos”| mostra o beneficio de um modelo
na tomada de decisdo aleatéria e permite comparar diretamente diversos graficos quando houver
modelos alternativos.

rafico de Ganhos: rafico de ganhos representa os valores na coluna % de Ganhos da tabela. Os
Grifico de Ganh O grafico d h t 1 1 % de Ganhos da tabela. O
ganhos sdo definidos como a proporgdo de ocorréncias em cada incremento com relagdo ao nimero total
de ocorréncias na arvore, utilizando a seguinte equagéo:

(ocorréncia em incremento / numero total de ocorréncias) x 100%

Os graficos de ganho ilustram eficientemente o quanto vocé ainda precisa efetuar cast da rede para
capturar uma determinada percentagem de todas as ocorréncias na arvore. A linha diagonal representa a
resposta esperada para a amostra inteira se o0 modelo néo for utilizado. Neste caso, a taxa de resposta
seria constante, uma vez que a probabilidade de uma pessoa responder é a mesma que a de outra pessoa.
Para dobrar seu lucro, vocé precisaria perguntar para o dobro de pessoas. A curva da linha indica o
quanto é possivel melhorar sua resposta, incluindo apenas aquelas que se classificam nos percentuais
mais altos com base no ganho. Por exemplo, incluir os 50% principais pode render mais de 70% das
respostas positivas. Quanto mais ingreme for a curva, maior serd o ganho.

Para visualizar um grafico de ganhos:
1. Abra um fluxo que contenha um no Lista de Decisdo e ative uma sessdo interativa a partir do né.

2. Clique na guia Ganhos. Dependendo de quais parti¢des estiverem especificadas, é possivel ver um ou
dois graficos (dois graficos serdo exibidos, por exemplo, quando ambas as parti¢des de treinamento e
de teste forem definidas para as medidas de modelo).

Por padréo, os graficos sao exibidos como segmentos. E possivel alternar os graficos para exibir como
quantis ao selecionar Quantis e, em seguida, selecionar o método quantil apropriado no menu suspenso.

Opgoes de grifico: O recurso Opgdes de Gréfico fornece opg¢des para selecionar quais modelos e capturas
instantdneas sdo representados em gréfico, quais parti¢des também serdo representadas e se rétulos de
segmento devem ser exibidos ou ndo.

Modelos para Representagao em Grafico

Modelos Atuais. Permite selecionar quais modelos serdo representados em grafico. E possivel selecionar
o modelo de trabalho ou quaisquer modelos de captura instantanea criados.

Particdes para Representacdo em Gréfico

Parti¢des para o grafico esquerdo. A lista suspensa fornece opg¢des para exibir todas as parti¢des
definidas ou todos os dados.

Parti¢des para o grafico direito. A lista suspensa fornece opg¢des para exibir todas as parti¢oes definidas,
todos os dados ou apenas o grafico esquerdo. Quando Apenas grafico esquerdo € selecionada, apenas o

grafico esquerdo € exibido.

Exibir Rétulos do Segmento. Quando ativado, cada rétulo de segmento é exibido nos graficos.
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Capitulo 10. Modelos Estatisticos

Os modelos estatisticos utilizam equagdes matematicas para codificar as informagdes extraidas dos dados.
Em alguns casos, as técnicas de modelagem estatistica podem fornecer modelos adequados muito
rapidamente. Mesmo para problemas nos quais técnicas de aprendizado por maquina mais flexiveis
(como redes neurais) podem definitivamente fornecer melhores resultados, é possivel utilizar alguns
modelos estatisticos como modelos preditivos de linha de base para avaliar o desempenho das técnicas

mais avangadas.

Os nés de modelagem estatistica a seguir estdo disponiveis.

L)

Os modelos de regressao linear preveem uma varidvel resposta continua baseada em
relacionamentos lineares entre a resposta e um ou mais preditores.

A regressdo logistica é uma técnica estatistica para ordenar registros com base em valores de
campos de entrada. Ela é analoga a regressdo linear, mas usa um campo de variavel resposta
categorica em vez de um intervalo numérico.

O né PCA /Factor fornece técnicas poderosas de reducdo de dados para reduzir a
complexidade de seus dados. A andlise de componentes principais (PCA) localiza
combinagdes lineares dos campos de entrada que realizam as melhores tarefas de captura de
variancia no conjunto de campos inteiro, no qual os componentes sdo ortogonais
(perpendiculares) uns aos outros. A analise fatorial tenta identificar os fatores subjacentes que
explicam o padrao de correlagdes dentro de um conjunto observado de campos. Para ambas
as abordagens, o objetivo é localizar um pequeno niimero de campos derivados que
sumarizam efetivamente as informagdes no conjunto de campos original.

A analise discriminante faz suposi¢des mais rigorosas que a regressdo logistica, mas pode ser
uma alternativa de valor ou um suplemento para uma analise de regressao logistica quando
essas suposicdes sdo atendidas.

O Modelo Linear Generalizado expande o modelo linear geral para que a variavel
dependente esteja linearmente relacionada aos fatores e as covaridveis por meio de uma
funcao de ligacdo especificada. Além disso, o modelo permite que a varidvel dependente
tenha uma distribui¢do ndo normal. Ele cobre a funcionalidade de um amplo ntimero de
modelos estatisticos, incluindo regressdo linear, regressdo logistica, modelos log-linear para
dados de contagem e modelos de sobrevivéncia censurados por intervalo.

Um modelo linear generalizado misto (GLMM) estende o modelo linear para que a resposta
possa ter uma distribuicdo ndo normal, esteja linearmente relacionada aos fatores e as
covariaveis via uma fung¢do de ligacdo especificada e para que as observagdes possam ser
correlacionadas. Modelos lineares generalizados mistos cobrem uma grande variedade de
modelos, de regressao linear simples a modelos multinivel complexos para dados
longitudinais ndo normais.
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O no6 de Regressdo de Cox permite construir um modelo de sobrevivéncia para dados de
B sobrevivéncia na presenca de registros censurados. O modelo produz uma fungao de
EE sobrevivéncia que prevé a probabilidade de o evento de interesse ter ocorrido em um
determinado momento (t) para determinados valores das varidveis de entrada.

No Lineares

A regressdo linear é uma técnica estatistica comum para classificar registros com base nos valores de
campos de entrada numéricos. A regressdo linear ajusta uma linha ou uma superficie reta que minimiza
as discrepancias entre os valores de saida preditos e reais.

Requisitos. Apenas campos numéricos podem ser utilizados em um modelo de regressdo linear. Deve-se
ter exatamente um campo de destino (com o papel configurado como Destino) e um ou mais preditores
(com o papel configurado como Entrada). Os campos com um papel de Ambos ou Nenhum sio
ignorados, ja que eles sdo campos ndo numéricos. (Se necessario, campos ndo numéricos podem ser
recodificaos utilizando um né Derivar).

Intensidades. Os modelos de regressio linear sdo relativamente simples e fornecem uma férmula
matematica facil de interpretar para gerar predi¢des. Como a regressdo linear é um procedimento
estatistico consagrado, as propriedades desses modelos sdo bem entendidas. Em geral, os modelos
lineares também sdo muito rapidos para treinar. O né Linear fornece métodos para selecdo automaética de
campo para eliminar campos de entrada nédo significativos da equagcéo.

Nota: Nos casos em que o campo de destino é categérico ao invés de um intervalo continuo, como
yes/no ou churn/don't churn, a regressdo logistica podera ser utilizada como uma alternativa. A regressao
logistica também fornece suporte para entradas ndo numéricas, removendo a necessidade de recodificagao
destes campos. Consulte o topico ["N6 de Logistica” na pagina 182 para obter mais informacdes.

Modelos lineares

Os modelos lineares preveem uma variavel resposta continua com base em relacionamentos lineares entre
o destino e um ou mais preditores.

Os modelos lineares sdo relativamente simples e fornecem uma férmula matemaética facil de interpretar
para escoragem. As propriedades desses modelos sdo bem entendidas e geralmente podem ser
construidas muito rapidamente em comparacdo com outros tipos de modelo (como redes neurais ou
arvores de decisdo) no mesmo conjunto de dados.

Exemplo. Uma empresa de seguros com recursos limitados para investigar reclamagdes de seguro
residencial quer construir um modelo para estimar os custos da reclamacdo. Ao implementar esse modelo
nos centros de servigo, os representantes poderdo inserir informagdes da reclamagdo enquanto estiver no
telefone com um cliente e obter imediatamente o custo "esperado” da reclamagdo com base nos dados
passados.

Requisitos de campo. Deve haver um Destino e pelo menos uma Entrada. Por padrédo, os campos com
papéis predefinidos de Ambos ou Nenhum néo sdo utilizados. O destino deve ser continuo (escala). Nao
ha restri¢des de nivel de medicdo nos preditores (entradas); os campos categéricos (flag, nominal e
ordinal) sdo utilizados como fatores no modelo e os campos continuos sdo utilizados como covariaveis.

Objetivos
O que deseja fazer?

* Construir um novo modelo. Constréi um modelo completamente novo. Esta é a operagdo usual do
no.
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Continuar treinamento de um modelo existente. O treinamento continua com o ultimo modelo
produzido com sucesso pelo né. Isso permite atualizar ou renovar um modelo existente sem precisar
acessar os dados originais e poderd resultar em um desempenho significativamente mais rapido desde
que apenas os registros novos ou atualizados sejam alimentados no fluxo. Detalhes do modelo anterior
sdo armazenados com o n6 de modelagem, o que permite utilizar essa op¢do mesmo se o nugget do
modelo anterior ndo estiver mais disponivel na paleta de fluxo ou de Modelos.

Nota: quando essa opgdo é ativada, todos os outros controles nas guias Campos e Opgdes de Criacdo
sdo desativados.

Qual é o seu principal objetivo? Selecione o objetivo apropriado.

Criar um modelo padrido. O método constréi um dnico modelo para prever a resposta utilizando os
preditores. Em geral, os modelos padrao sdao mais faceis de interpretar e podem ser mais rapidos para
escorar do que combinagdes de conjunto de dados impulsionados, empacotados ou grandes.

Nota: Para modelos de divisdo, para utilizar esta opcdo com Continuar treinando um modelo
existente, vocé devera estar conectado ao Analytic Server.

Aprimorar a precisio do modelo (boosting). O método constréi um modelo de combinagdo usando
boosting, que gera uma sequéncia de modelos para obter predi¢des mais precisas. As combinagdes
podem demorar mais tempo para construir e escorar do que um modelo padrao.

O boosting produz uma sucessdo de "modelos de componentes"”, cada qual construido no conjunto de
dados inteiro. Antes de construir cada modelo de componente sucessivo, os registros sdo ponderados
com base nos residuos do modelo do componente anteriores. Casos com residuos grandes recebem
ponderagdes de andlise relativamente maiores para que o préximo modelo de componente foque na
predigdo também desses registros. Juntos, esses modelos de componente formam um modelo de
combinagdo. O modelo de combinacdo escora novos registros utilizando uma regra de combinacao, e as
regras disponiveis dependem do nivel de medicdo da resposta.

Aprimorar a estabilidade do modelo (bagging). O método constréi um modelo de combinagdo
usando bagging (agregacdo de bootstrap), que gera diversos modelos para obter predi¢gdes mais
confidveis. As combinagdes podem demorar mais tempo para construir e escorar do que um modelo
padréo.

A agregacdo de bootstrap (bagging) produz réplicas do conjunto de dados de treinamento por
amostragem com substitui¢do do conjunto de dados original. Isso cria amostras de bootstrap de
tamanho igual ao do conjunto de dados original. Em seguida, um "modelo de componente” é
construido em cada réplica. Juntos, esses modelos de componente formam um modelo de combinagao.
O modelo de combinagdo escora novos registros utilizando uma regra de combinagéo, e as regras
disponiveis dependem do nivel de medicdo da resposta.

Criar um modelo para conjuntos de dados muito grandes (requer o IBM SPSS Modeler Server). O
método constréi um modelo de combinacio ao dividir o conjunto de dados em blocos de dados
separados. Escolha essa opgdo quando o conjunto de dados for grande demais para construir qualquer
um dos modelos acima, ou para construcdo de modelo incremental. Essa op¢do pode levar menos
tempo para construir, mas pode levar mais tempo para escorar com relacdo a um modelo padrao. Esta
opgdo requer conectividade com o IBM SPSS Modeler Server .

Consulte [“Combinacdes” na pagina 175 para obter configuracdes relacionadas ao boosting, bagging e
conjuntos de dados muito grandes.

Basicos

Preparar dados automaticamente. Essa opgdo ativa o procedimento para transformar internamente a
resposta e os preditores para maximizar o poder preditivo do modelo; todas as transformacgdes sdo salvas
com o modelo e aplicadas aos novos dados para escoragem. As versdes originais dos campos
transformados serdo excluidas do modelo. Por padrao, a preparagdo automatica de dados a seguir é
executada.
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* Tratamento de Data e Hora. Cada preditor de data é transformado em um novo preditor continuo
contendo o tempo decorrido desde uma data de referéncia (1970-01-01). Cada preditor de tempo é
transformado em um novo preditor continuo contendo o tempo decorrido desde o horario de
referéncia (00:00:00).

* Ajustar o nivel de medig¢do. Preditores continuos com menos de 5 valores distintos sdo reformulados
como preditores ordinais. Os preditores ordinais com mais de 10 valores distintos sdo reformulados
como preditores continuos.

* Tratamento de valor discrepante. Valores de preditores continuos que estiverem além de um valor de
corte (3 desvios padrdo da média) sdo configurados para o valor de corte.

* Tratamento de valor omisso. Valores omissos de preditores nominais sdo substituidos pelo modo da
particdo de treinamento. Valores omissos de preditores ordinais sdo substituidos pela mediana da
particdo de treinamento. Valores omissos de preditores continuos sdo substituidos pela média da
particdo de treinamento.

* Mesclagem supervisionada. Isso torna um modelo mais simples ao reduzir o nimero de campos a
serem processados em associagdo ao destino. Categorias similares sdo identificadas com base no
relacionamento entre a entrada e o destino. As categorias que nado forem significativamente diferentes
(ou seja, que possuem um valor p maior que 0,1) sdo mescladas. Se todas as categorias forem
mescladas em uma s0, as versoes original e derivada do campo serdo excluidas do modelo porque elas
ndo possuem nenhum valor como preditor.

Nivel de confianca. Este é o nivel de confianca utilizado para calcular estimativas de intervalo dos
coeficientes do modelo na visualizacdo Especifique um valor maior que 0 e menor que 100.
O padréo é 95.

Selecao de Modelo

Método de selecio de modelo. Escolha um dos métodos de selecdo de modelo (detalhes abaixo) ou
Incluir todos os preditores, que simplesmente insere todos os preditores disponiveis como termos
modelo de efeitos principais. Por padrdo, o Forward stepwise é utilizado.

Selecao de Forward Stepwise. Isso € iniciado sem efeitos no modelo e inclui e remove os efeitos um
passo por vez até que mais nenhum possa ser incluido ou removido de acordo com os critérios de
stepwise.

* Critérios de entrada/remocao. Essa € a estatistica utilizada para determinar se um efeito deve ser
incluido ou removido do modelo. O Critério de Informacdes (AICC) baseia-se na probabilidade do
conjunto de treinamento dado o modelo, e é ajustado para penalizar modelos excessivamente
complexos. As Estatisticas de F baseiam-se em um teste estatistico da melhoria no erro do modelo. O
R-quadrado ajustado baseia-se no ajuste do conjunto de treinamento, e é ajustado para penalizar
modelos excessivamente complexos. O Critério de Preven¢do ao Super Ajuste (ASE) baseia-se no
ajuste (erro quadratico médio, ou ASE) do conjunto de prevengdo ao super ajuste. O conjunto de
prevengdo ao super ajuste é uma subamostra aleatéria de aproximadamente 30% do conjunto de dados
original que néo é utilizado para treinar o modelo.

Se qualquer critério diferente de Estatisticas de F for escolhido, entdo, em cada passo, o efeito que
corresponder ao maior aumento positivo no critério sera incluido no modelo. Quaisquer efeitos no
modelo que corresponderem a uma diminui¢do no critério serdo removidos.

Se Estatisticas de F forem escolhidas como o critério, entdo, em cada passo, o efeito que tiver um valor
de p menor que o limite especificado em Incluir efeitos com valores de p menores que serd incluido
no modelo. O padrao é 0,05. Quaisquer efeitos no modelo com um valor de p maior que o limite
especificado em Remover efeitos com valores de p maiores que serdo removidos. O padrao é 0,10.

* Customizar o nimero maximo de efeitos no modelo final. Por padrao, todos os efeitos disponiveis
podem ser inseridos no modelo. Como alternativa, se o algoritmo stepwise terminar um passo com o
nimero maximo de efeitos especificado, o algoritmo parara com o conjunto atual de efeitos.

* Customizar nimero maximo de passos. O algoritmo stepwise para apés um determinado niimero de
passos. Por padrao, isso é 3 vezes o nimero de efeitos disponiveis. Como alternativa, especifique um
numero inteiro méximo positivo de passos.
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Selecdo dos Melhores Subconjuntos. Isso verifica "todos os modelos possiveis", ou pelo menos um
subconjunto maior de modelos possiveis do que o forward stepwise, para escolher o melhor modelo de
acordo com o critério de melhores subconjuntos. O Critério de Informag¢des (AICC) baseia-se na
probabilidade do conjunto de treinamento dado o modelo, e é ajustado para penalizar modelos
excessivamente complexos. O R-quadrado ajustado baseia-se no ajuste do conjunto de treinamento, e é
ajustado para penalizar modelos excessivamente complexos. O Critério de Preven¢ao ao Super Ajuste
(ASE) baseia-se no ajuste (erro quadratico médio, ou ASE) do conjunto de prevencdo ao super ajuste. O
conjunto de prevengdo ao super ajuste é uma subamostra aleatéria de aproximadamente 30% do conjunto
de dados original que ndo é utilizado para treinar o modelo.

O modelo com o maior valor do critério é escolhido como o melhor modelo.

Nota: A selecdo dos melhores subconjuntos requer calculo computacional intensivo maior do que a
selecdo forward stepwise. Quando os melhores subconjuntos sdo executados em conjunto com boosting,
bagging ou conjuntos de dados muito grandes, o tempo de construgdo sera maior do que um modelo
padrdo construido utilizando a sele¢do forward stepwise.

Combinacoes

Essas configuragdes determinam o comportamento da combinagdo que ocorre quando efetuar boosting,
bagging ou quando conjuntos de dados muito grandes forem solicitados nos Objetivos. As opgdes que
ndo se aplicarem ao objetivo selecionado sdo ignoradas.

Bagging e Conjuntos de Dados Muito Grandes. Ao escorar uma combinacdo, essa é a regra utilizada
para combinar os valores preditos a partir dos modelos base para calcular o valor de escore de
combinacéo.
inaca a variavei inuas. Os valores preditos de combinagdo
* Regra de combinagdo padrdo para varidveis resposta continuas. Os val ditos d b
para varidveis resposta continuas podem ser combinados utilizando a média ou mediana dos valores
preditos a partir dos modelos base.

Observe que quando o objetivo é melhorar a precisdo do modelo, as sele¢des da regra de combinacao sao
ignoradas. O boosting sempre utiliza uma votagdo por maioria ponderada para escorar varidveis resposta
categoricas e uma média ponderada para escorar variaveis resposta continuas.

Boosting e Bagging. Especifique o ntimero de modelos base para construgdo quando o objetivo for
melhorar a precisdo ou a estabilidade do modelo; para bagging, este é o ndmero de amostras de
bootstrap. Ele deve ser um niimero inteiro positivo.

Avancado
Replicar resultados. Configurar uma semente aleatdria permite replicar analises. O gerador de niimero
aleatério € utilizado para escolher quais registros estdo no conjunto de prevencédo ao super ajuste.

Especifique um ntimero inteiro ou clique em Gerar, que criard um nidmero inteiro pseudoaleatdrio entre 1
e 2147483647, inclusive. O padrdo é 54752075.

Opcoes de Modelo
Nome do Modelo. E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base nos campos de destino
ou especificar um nome customizado. O nome gerado automaticamente é o nome do campo de destino.

Observe que o valor predito é calculado sempre que o modelo é escorado. O nome do novo campo é o
nome do campo de destino, prefixado com $L-. Por exemplo, para um campo de destino chamado sales, o
novo campo se chamara $L-sales.

Sumarizacao do Modelo
A visualizagdo Sumarizac¢do do Modelo é uma captura instantdnea ou uma sumarizagdo rdpida do
modelo e de seu ajuste.

Tabela. A tabela identifica algumas configura¢cdes do modelo de alto nivel, incluindo:
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* O nome do destino especificado no guia
* Sea i reparac¢do automatica de dados foi executada conforme especificado nas configuracdes de

* O método e o critério de selecdo de modelo especificados nas configuracoes de [Selecio de Modelo} O
valor do critério de selecdo para o modelo final também é exibido, apresentado em um formato menor
e melhor.

Grifico. O grafico exibe a precisdo do modelo final, apresentada em um formato maior e melhor. O valor
é 100 ? o R  ajustado para o modelo final.

Preparacao Automatica de Dados

Essa visualizagdo mostra informagdes sobre quais campos foram excluidos e como os campos
transformados foram derivados no passo de preparagdo automatica de dados (ADP). Para cada campo
que foi transformado ou excluido, a tabela lista 0 nome do campo, o seu papel na analise e a agdo
executada pelo passo ADP. Os campos sédo classificados em ordem alfabética crescente de nomes de
campo. Outras agdes possiveis executadas para cada campo incluem:

* Duracdo da derivacdo: meses calcula o tempo decorrido em meses a partir dos valores em um campo
que contém datas até a data atual do sistema.

* Duracdo da derivagao: horas calcula o tempo decorrido em horas a partir dos valores em um campo
que contém tempos até o tempo atual do sistema.

* Alterar o nivel de medicao de continuo para ordinal reformula os campos continuos com menos de 5
valores exclusivos como campos ordinais.

* Alterar o nivel de medicdo de ordinal para continuo reformula os campos ordinais com mais de 10
valores exclusivos como campos continuos.

* Aparar valores discrepantes configura valores de preditores continuos que estiverem além de um
valor de corte (3 desvios padrao da média) com relagdao ao valor de corte.

* Substituir valores omissos substitui os valores omissos de campos nominais pelo modo, dos campos
ordinais pela mediana e dos campos continuos pela média.

* Mesclar categorias para maximizar a associagdo com o destino identifica categorias do preditor
"semelhantes” com base no relacionamento entre a entrada e o destino. As categorias que ndo forem
significativamente diferentes (ou seja, que possuem um valor de p maior que 0,05) sdo mescladas.

*  Excluir preditor constante / ap6s manipulacdo de valor discrepante / ap6s mesclagem de categorias
remove preditores que possuirem um valor tinico, possivelmente ap6s outras agdes ADP terem sido
tomadas.

Importancia do Preditor

Normalmente, é recomendével que vocé concentre mais seus esforgos de modelagem nos campos
preditores que sdo mais importantes e considere retirar ou ignorar aqueles que importam menos. O
grafico de importancia do preditor ajuda vocé a fazer isso, indicando a importancia relativa de cada
preditor na estimativa do modelo. Como os valores sdo relativos, a soma dos valores para todos os
preditores na tela é 1,0. A importancia do preditor ndo se relaciona com a precisdo do modelo. S6 esta
relacionada com a importancia de cada preditor em fazer uma predigdo, ndo se a predicdo é preciso ou
nao.

Predito Por Observado

Isso exibe um grafico de dispersdo categorizado dos valores preditos no eixo vertical em func¢do dos
valores observados no eixo horizontal. Idealmente, os pontos devem estar em uma linha de 45 graus, e
essa visualizagdo podera informar se algum registro foi particularmente mal predito pelo modelo.

Residuos
Isso exibe um gréfico de diagnéstico dos residuos do modelo.
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Estilos de grafico. Ha diferentes estilos de exibi¢cdo que podem ser acessados a partir da lista suspensa
Estilo.

* Histograma. Esse é um histograma categorizado dos residuos estudentizados com uma sobreposigdo
da distribui¢do normal. Os modelos lineares supdem que os residuos possuem uma distribui¢ao
normal, de modo o histograma deverd se aproximar idealmente da linha plana.

* Grafico P-P. Esse é um grafico categorizado de probabilidade-probabilidade que compara os residuos
estudentizados com uma distribui¢do normal. Se a inclinagdo dos pontos representados for menos
ingreme que a linha normal, os residuos mostram uma variabilidade maior do que uma distribui¢ao
normal; se a inclinagdo for mais ingreme, os residuos mostram uma variabilidade menor do que uma
distribui¢do normal. Se os pontos representados tiverem uma curva em forma de S, entdo a distribuigdo
dos residuos esta defasada.

Valores discrepantes

Esta tabela lista os registros que exercem influéncia indevida no modelo e exibe o ID do registro (se
especificado na guia Campos), o valor de destino e a distancia de Cook. A distancia de Cook é uma
medida do quanto os residuos de todos os registros alterariam se um registro especifico fosse excluido do
calculo dos coeficientes do modelo. Uma distdncia de Cook grande indica que excluir um registro altera
os coeficientes substancialmente e, portanto, deve ser considerado influente.

Os registros influentes devem ser examinados cuidadosamente para determinar se é possivel atribuir a
eles uma ponderacdo menor na estimativa do modelo, truncar os valores distantes para algum limite
aceitdvel ou remover os registros influentes completamente.

Efeitos
Esta visualizagdo exibe o tamanho de cada efeito no modelo.

Estilos. Ha diferentes estilos de exibi¢do que podem ser acessados a partir da lista suspensa Estilo.

* Diagrama. Esse é um grafico no qual os efeitos sdo ordenados de cima para baixo, por importancia do
preditor decrescente. As linhas de conexdo no diagrama sao ponderadas com base na significincia do
efeito, com a largura de linha maior correspondendo aos efeitos mais significativos (valores de p
menores). Passar o mouse sobre a linha de conexdo revela uma dica de ferramenta que mostra o valor
de p e a importancia do efeito. Este é o padrdo.

* Tabela. Esta é uma tabela ANOVA para efeitos do modelo geral e de modelo individual. Os efeitos
individuais sdo ordenados de cima para baixo, por importancia do preditor decrescente. Observe que,
por padréo, a tabela é reduzida para mostrar apenas os resultados para o modelo geral. Para ver os
resultados dos efeitos do modelo individual, clique na célula Modelo Corrigido na tabela.

Importancia do preditor. H4 uma régua de controle de Importancia do Preditor que controla quais
preditores sdo mostrados na visualizagdo. Isso ndo altera o modelo, apenas permite focar nos preditores
mais importantes. Por padrao, os 10 principais efeitos sdo exibidos.

Significincia. Ha uma régua de controle Significancia que controla ainda mais quais efeitos sdo
mostrados na visualizac¢do, além daqueles mostrados com base na importancia do preditor. Os efeitos
com valores de significancia maiores que o valor da régua de controle sao ocultados. Isso ndo altera o
modelo, apenas permite focar nos efeitos mais importantes. Por padrédo, o valor é 1,00, de modo que
nenhum efeito seja filtrado com base na significancia.

Coeficientes

Essa visualizacdo exibe o valor de cada coeficiente no modelo. Observe que os fatores (preditores
categoricos) sao codificados por indicador no modelo, de modo que os efeitos que contiverem fatores
geralmente possuirdo diversos coeficientes associados, um para cada categoria, exceto para a categoria
correspondente ao parametro redundante (referéncia).

Estilos. Ha diferentes estilos de exibi¢do que podem ser acessados a partir da lista suspensa Estilo.
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* Diagrama. Esse é um gréfico que exibe o intercepto primeiro e, em seguida, classifica os efeitos de
cima para baixo, pela importancia do preditor decrescente. Nos efeitos que contém fatores, os
coeficientes sdo classificados em ordem crescente de valores de dados. As linhas de conexdo no
diagrama sdo coloridas com base no sinal do coeficiente (consulte a chave de diagrama) e ponderadas
com base na significincia do coeficiente, com a largura de linha maior correspondendo aos coeficientes
mais significativos (valores de p menores). Passar o mouse sobre a linha de conexdo revela uma dica de
ferramenta que mostra o valor do coeficiente, seu valor de p e a importancia do efeito com o qual o
pardmetro esta associado. Este é o estilo padrao.

* Tabela. Mostra os valores, os testes de significancia e os intervalos de confianca para coeficientes de
modelo individuais. Apés o intercepto, os efeitos sdo ordenados de cima para baixo por importancia do
preditor decrescente. Nos efeitos que contém fatores, os coeficientes sdo classificados em ordem
crescente de valores de dados. Observe que, por padrdo, a tabela é reduzida para mostrar apenas o
coeficiente, a significincia e a importancia de cada parametro de modelo. Para ver o erro padrdo, a
estatistica t e o intervalo de confianga, clique na célula Coeficiente na tabela. Passar o mouse sobre o
nome de um parametro de modelo na tabela revela uma dica de ferramenta que mostra o nome do
pardmetro, o efeito com o qual o parametro esta associado e (para preditores categéricos), os rétulos de
valor associados ao pardmetro de modelo. Isso pode ser particularmente titil para ver as novas
categorias criadas quando a preparacdo automética de dados mescla categorias similares de um
preditor categdrico.

Importancia do preditor. H4 uma régua de controle de Importancia do Preditor que controla quais
preditores sdo mostrados na visualizagdo. Isso ndo altera o modelo, apenas permite focar nos preditores
mais importantes. Por padrao, os 10 principais efeitos sdo exibidos.

Significancia. Ha uma régua de controle Significancia que controla ainda mais quais coeficientes sdo
mostrados na visualizacdo, além daqueles mostrados com base na importancia do preditor. Os
coeficientes com valores de significincia maiores que o valor da régua de controle sdo ocultados. Isso nao
altera o modelo, apenas permite focar nos coeficientes mais importantes. Por padrédo, o valor é 1,00, de
modo que nenhum coeficiente seja filtrado com base na significancia.

Médias Estimadas

Esses graficos sao exibidos para preditores significativos. O grafico exibe o valor estimado pelo modelo
da resposta no eixo vertical para cada valor do preditor no eixo horizontal, mantendo todos os outros
preditores constantes. Ele fornece uma visualizagdo ttil dos efeitos dos coeficientes de cada preditor na
resposta.

Nota: se nenhum preditor for significativo, nenhuma média estimada serd produzida.

Sumarizacao de Construcao de Modelo
Quando um algoritmo de selegdo de modelo diferente de Nenhum é escolhido nas configuracdes de
Selecdo de Modelo, isso fornece alguns detalhes do processo de construgao do modelo.

Forward stepwise. Quando forward stepwise € o algoritmo de selegdo, a tabela exibe os tltimos 10
passos no algoritmo stepwise. Para cada passo, o valor do critério de selecdo e os efeitos no modelo nesse
passo serdo mostrados. Isso dard uma ideia do quanto cada passo contribui para com o modelo. Cada
coluna permite ordenar as linhas para poder ver mais facilmente quais efeitos estio no modelo em um
determinado passo.

Melhores subconjuntos. Quando melhores subconjuntos é o algoritmo de selecéo, a tabela exibe os 10
principais modelos. Para cada modelo, o valor do critério de selegdo e os efeitos no modelo sao
mostrados. Isso dard uma ideia da estabilidade dos modelos principais; se eles forem propensos a ter
muitos efeitos semelhantes com algumas diferengas, entdo vocé podera confiar razoavelmente no modelo
"principal”; se eles forem propensos a ter efeitos muito diferentes, entdo alguns dos efeitos podem ser
muito semelhantes e deverdo ser combinados (ou algum deles devera ser removido). Cada coluna
permite ordenar as linhas para poder ver mais facilmente quais efeitos estio no modelo em um
determinado passo.
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Configuracoes

Observe que o valor predito é calculado sempre que o modelo é escorado. O nome do novo campo é o
nome do campo de destino, prefixado com $L-. Por exemplo, para um campo de destino chamado sales, o
novo campo se chamara $L-sales.

Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, cédigo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execucdo, fornecendo desempenho superior para muitas
operagoes.

Selecione uma das opgoes a seguir para especificar como a geracdo de SQL é executada.

* Padrao: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) no processo Se conectado a um banco
de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o adaptador de escoragem
e func¢des definidas pelo usuario (UDF) associadas e escora seu modelo no banco de dados. Quando
nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa opgdo busca seus dados novamente a partir
do banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

* Escorar ao converter para SQL nativo Se selecionada, gera SQL nativo para escorar o modelo no banco
de dados.

Nota: Embora essa opcdo possa fornecer resultados mais rapidos, o tamanho e a complexidade do SQL
nativo aumentam conforme a complexidade do modelo aumenta.

* Escorar fora do Banco de dados Se selecionada, esta opgdo busca seus dados novamente a partir de
seu banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

NO Linear do AS

O IBM SPSS Modeler possui duas versoes diferentes do né Linear:
* Linear é o n6 tradicional que é executado no IBM SPSS Modeler Server.

* Linear do AS é executado apenas quando conectado ao IBM SPSS Analytic Server.

A regressdo linear é uma técnica estatistica comum para classificar registros com base nos valores de
campos de entrada numeéricos. A regressao linear ajusta uma linha ou uma superficie reta que minimiza
as discrepancias entre os valores de saida preditos e reais.

Requisitos. Apenas campos numéricos e preditores categéricos podem ser utilizados em um modelo de
regressdo linear. Deve-se ter exatamente um campo de destino (com o papel configurado como Destino) e
um ou mais preditores (com o papel configurado como Entrada). Os campos com um papel de Ambos
ou Nenhum sdo ignorados, ja que eles sdo campos ndo numeéricos. (Se necessario, campos nao nuMEricos
podem ser recodificaos utilizando um né Derivar).

Intensidades. Os modelos de regressao linear sdo relativamente simples e fornecem uma férmula
matematica facil de interpretar para gerar predi¢cdes. Como a regressdo linear é um procedimento
estatistico consagrado, as propriedades desses modelos sdo bem entendidas. Em geral, os modelos
lineares também sdo muito rapidos para treinar. O né Linear fornece métodos para selecdo automaética de
campo para eliminar campos de entrada ndo significativos da equacéo.

Nota: Nos casos em que o campo de destino é categérico ao invés de um intervalo continuo, como
yes/no ou churn/don't churn, a regresséo logistica podera ser utilizada como uma alternativa. A regressao
logistica também fornece suporte para entradas ndo numéricas, removendo a necessidade de recodificagdo
destes campos. Consulte o tépico|“N6 de Logistica” na pagina 182 para obter mais informagdes.

Modelos Lineares do AS

Os modelos lineares preveem uma variavel resposta continua com base em relacionamentos lineares entre
o destino e um ou mais preditores.
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Os modelos lineares séo relativamente simples e fornecem uma férmula matematica facil de interpretar
para escoragem. As propriedades desses modelos sdo bem entendidas e geralmente podem ser
construidas muito rapidamente em comparacdo com outros tipos de modelo (como redes neurais ou
arvores de decisdo) no mesmo conjunto de dados.

Exemplo. Uma empresa de seguros com recursos limitados para investigar reclamacdes de seguro
residencial quer construir um modelo para estimar os custos da reclamacgdo. Ao implementar esse modelo
nos centros de servigo, os representantes poderao inserir informacdes da reclamagdo enquanto estiver no
telefone com um cliente e obter imediatamente o custo "esperado” da reclamagdo com base nos dados
passados.

Requisitos de campo. Deve haver um Destino e pelo menos uma Entrada. Por padrédo, os campos com
papéis predefinidos de Ambos ou Nenhum nao sdo utilizados. O destino deve ser continuo (escala). Nao
ha restri¢des de nivel de medicdo nos preditores (entradas); os campos categéricos (flag, nominal e
ordinal) sdo utilizados como fatores no modelo e os campos continuos sdo utilizados como covariaveis.

Basicos

Incluir intercepto. Essa opc¢do inclui um offset no eixo y quando o eixo x é 0. O intercepto geralmente é
incluido no modelo. Se vocé conseguir presumir a passagem de dados por meio da origem, serd possivel
excluir o intercepto.

Considerar interacao de duas vias. Essa op¢do instrui o modelo a comparar cada par de entradas
possivel para ver se a tendéncia de uma afeta a outra. Se for o caso, entdo é mais provavel que essas
entradas sejam incluidas na matriz de design.

Intervalo de confianca para estimativa de coeficiente (%). Este é o intervalo de confianca utilizado para
calcular estimativas dos coeficientes do modelo na visualizacdo Especifique um valor maior
que 0 e menor que 100. O padrdo é 95.

Ordenacao para preditores categéricos. Esses controles determinam a ordem das categorias para os
fatores (entradas categoéricas) a fim de determinar a "dltima" categoria. A configuracdo da ordenagdo serd
ignorada se a entrada nao for categorica ou se uma categoria de referéncia customizada for especificada.

Selecao de Modelo

Método de selecio de modelo. Escolha um dos métodos de selecdo de modelo (detalhes abaixo) ou
Incluir todos os preditores, que simplesmente insere todos os preditores disponiveis como termos
modelo de efeitos principais. Por padrdo, o Forward stepwise é utilizado.

Selecao de Forward Stepwise. Isso € iniciado sem efeitos no modelo e inclui e remove os efeitos um
passo por vez até que mais nenhum possa ser incluido ou removido de acordo com os critérios de
stepwise.

* Critérios de entrada/remocao. Essa € a estatistica utilizada para determinar se um efeito deve ser
incluido ou removido do modelo. O Critério de Informacoes (AICC) baseia-se na probabilidade do
conjunto de treinamento dado o modelo, e é ajustado para penalizar modelos excessivamente
complexos. As Estatisticas de F baseiam-se em um teste estatistico da melhoria no erro do modelo. O
R-quadrado ajustado baseia-se no ajuste do conjunto de treinamento, e é ajustado para penalizar
modelos excessivamente complexos. O Critério de Preven¢do ao Super Ajuste (ASE) baseia-se no
ajuste (erro quadratico médio, ou ASE) do conjunto de prevengdo ao super ajuste. O conjunto de
prevencdo ao super ajuste é uma subamostra aleatéria de aproximadamente 30% do conjunto de dados
original que néo é utilizado para treinar o modelo.

Se qualquer critério diferente de Estatisticas de F for escolhido, entdo, em cada passo, o efeito que
corresponder ao maior aumento positivo no critério sera incluido no modelo. Quaisquer efeitos no
modelo que corresponderem a uma diminui¢do no critério serdo removidos.

Se Estatisticas de F forem escolhidas como o critério, entdo, em cada passo, o efeito que tiver um valor
de p menor que o limite especificado em Incluir efeitos com valores de p menores que serd incluido
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no modelo. O padrao é 0,05. Quaisquer efeitos no modelo com um valor de p maior que o limite
especificado em Remover efeitos com valores de p maiores que serdo removidos. O padrdo é 0,10.

* Customizar o nimero maximo de efeitos no modelo final. Por padréo, todos os efeitos disponiveis
podem ser inseridos no modelo. Como alternativa, se o algoritmo stepwise terminar um passo com o
nimero maximo de efeitos especificado, o algoritmo parard com o conjunto atual de efeitos.

* Customizar nimero maximo de passos. O algoritmo stepwise para ap6és um determinado nimero de
passos. Por padrdo, isso é 3 vezes o niimero de efeitos disponiveis. Como alternativa, especifique um
nudmero inteiro maximo positivo de passos.

Selecdo dos Melhores Subconjuntos. Isso verifica "todos os modelos possiveis", ou pelo menos um
subconjunto maior de modelos possiveis do que o forward stepwise, para escolher o melhor modelo de
acordo com o critério de melhores subconjuntos. O Critério de Informag¢des (AICC) baseia-se na
probabilidade do conjunto de treinamento dado o modelo, e é ajustado para penalizar modelos
excessivamente complexos. O R-quadrado ajustado baseia-se no ajuste do conjunto de treinamento, e é
ajustado para penalizar modelos excessivamente complexos. O Critério de Prevencao ao Super Ajuste
(ASE) baseia-se no ajuste (erro quadratico médio, ou ASE) do conjunto de prevencdo ao super ajuste. O
conjunto de prevengdo ao super ajuste é uma subamostra aleatéria de aproximadamente 30% do conjunto
de dados original que ndo é utilizado para treinar o modelo.

O modelo com o maior valor do critério é escolhido como o melhor modelo.

Nota: A selecdo dos melhores subconjuntos requer calculo computacional intensivo maior do que a
selecdo forward stepwise. Quando os melhores subconjuntos sdo executados em conjunto com boosting,
bagging ou conjuntos de dados muito grandes, o tempo de construgdo sera maior do que um modelo
padrdo construido utilizando a sele¢do forward stepwise.

Opcoes de Modelo
Nome do Modelo. E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base nos campos de destino
ou especificar um nome customizado. O nome gerado automaticamente € o nome do campo de destino.

Observe que o valor predito é calculado sempre que o modelo é escorado. O nome do novo campo é o
nome do campo de destino, prefixado com $L-. Por exemplo, para um campo de destino chamado sales, o
novo campo se chamara $L-sales.

Resultado interativo
Apbs executar um modelo Linear do AS, a seguinte saida esta disponivel.

Informacdes do modelo

A visualizacdo Informacées do Modelo fornece informagdes chave sobre o modelo. A tabela identifica
algumas configura¢des de modelo de alto nivel, como:

* O nome do destino especificado na guia

* O campo de ponderagao de regressao

O método de construcdo de modelo especificado nas configuragdes de [Selecio de Modelo}

* O ntimero de entrada preditores
* O ntimero de preditores no modelo final

* Akaike Information Criterion Corrected (AICC). O AICC é uma medida para selecionar e comparar
modelos combinados com base no log da verossimilhanca -2 (Restrito). Valores menores indicam
melhores modelos. O AICC "corrige" o AIC para tamanhos de amostra pequenos. Conforme o tamanho
da amostra aumenta, o AICC converge para o AIC.

* R-quadrado. Esta ¢ a medida de qualidade de ajuste de um modelo linear, as vezes chamada de
coeficiente de determinacdo. E a propor¢do de variagdo na varidvel dependente explicada pelo modelo
de regressdo. Ela varia de 0 a 1. Valores pequenos indicam que o modelo ndo ajusta bem os dados.

* R-quadrado ajustado
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Sumarizacao de registros

A visualizagdo Sumarizacdo de Registros fornece informagdes sobre o niimero e a porcentagem de
registros (casos) incluidos e excluidos do modelo.

Importancia do preditor

Normalmente, é recomendavel que vocé concentre mais seus esforcos de modelagem nos campos
preditores que sdo mais importantes e considere retirar ou ignorar aqueles que importam menos. O
grafico de importancia do preditor ajuda vocé a fazer isso, indicando a importancia relativa de cada
preditor na estimativa do modelo. Como os valores sdo relativos, a soma dos valores para todos os
preditores na tela é 1,0. A importancia do preditor ndo se relaciona com a precisdo do modelo. S6 estd
relacionada com a importancia de cada preditor em fazer uma predigdo, ndo se a predicdo é preciso ou
néo.

Predito por Observado

Isso exibe um grafico de dispersdo categorizado dos valores preditos no eixo vertical em func¢do dos
valores observados no eixo horizontal. Idealmente, os pontos devem estar em uma linha de 45 graus, e
essa visualizagdo podera informar se algum registro foi particularmente mal predito pelo modelo.

Configuracoes

Observe que o valor predito é calculado sempre que o modelo é escorado. O nome do novo campo é o
nome do campo de destino, prefixado com $L-. Por exemplo, para um campo de destino chamado sales, o
novo campo se chamara $L-sales.

Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, cédigo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execugdo, fornecendo desempenho superior para muitas
operagoes.

Selecione uma das opgdes a seguir para especificar como a geracdo de SQL é executada.

* Padrao: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) de outra forma no processo. Se
conectado a um banco de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o
adaptador de escoragem e fungdes definidas pelo usudrio (UDF) associadas e escora seu modelo no
banco de dados. Quando nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa opcdo busca seus
dados novamente a partir do banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

* Escorar fora do Banco de Dados. Se selecionada, essa opgao busca seus dados novamente a partir do
banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

N6 de Logistica

A Regressao logistica, também conhecida como regressdao nominal, é uma técnica estatistica para
classificar registros com base nos valores de campos de entrada. Ela é semelhante a uma regressao linear,
mas usa um campo de destino categoérico ao invés de um campo numérico. Os modelos binomiais (para
destinos com duas categorias discretas) e modelos multinomiais (para destinos com mais de duas
categorias) sdo suportados.

A regressdo logistica funciona ao construir um conjunto de equagdes que relacionam os valores do campo
de entrada com as probabilidades associadas a cada uma das categorias do campo de saida. Quando o
modelo é gerado, ele pode ser utilizado para estimar as probabilidades para os novos dados. Para cada
registro, uma probabilidade de associacdo é calculada para cada categoria de saida possivel. A categoria
de destino com a probabilidade mais alta é designada como o valor de saida predito para esse registro.

Exemplo binomial. Um provedor de telecomunicag¢des estd preocupado com o nimero de clientes que
estd perdendo para a concorréncia. Utilizando dados de uso de servigo, é possivel criar um modelo
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binomial para prever quais clientes sdo susceptiveis a mudarem para outro provedor e customizar ofertas
a fim de reter o méximo de clientes possivel. Um modelo binomial é utilizado porque o destino possui
duas categorias distintas (propensas a transferéncia ou nao).

Nota: apenas para modelos binomiais, os campos de sequéncia de caracteres devem ser limitados a oito
caracteres. Se necessdrio, sequéncias de caracteres mais longas podem ser recodificaas utilizando um né
Reclassificar.

Exemplo multinomial. Um provedor de telecomunica¢des segmentou sua base de clientes por padroes de
uso de servigo, categorizando os clientes em quatro grupos. Utilizando dados demograficos para prever a
associagdo ao grupo, € possivel criar um modelo multinomial para classificar os possiveis clientes em
grupos e, em seguida, customizar ofertas para clientes individuais.

Requisitos. Um ou mais campos de entrada e exatamente um campo de destino categdrico com duas ou
mais categorias. Para um modelo binomial, o destino deve ter um nivel de medicdo de Flag. Para um
modelo multinomial, o destino pode ter um nivel de medigdo de Flag ou de Nominal com duas ou mais
categorias. Campos configurados para Ambos ou Nenhum sdo ignorados. Os campos utilizados no modelo
devem ter seus tipos totalmente instanciados.

Intensidades. Os modelos de regressdo logistica geralmente sdo muito precisos. Eles podem manipular
campos de entrada simbdlicos e numeéricos. Eles podem fornecer probabilidades preditas para todas as
categorias de destino para que uma segunda melhor suposi¢ao possa ser facilmente identificada. Os
modelos de logistica sdo mais eficientes quando a associagdo ao grupo for um campo totalmente
categorico. Se a associagdo ao grupo for baseada em valores de um campo de intervalo continuo (por
exemplo, alto QI versus baixo QI), deve-se considerar a utilizacdo de regressao linear para aproveitar as
informagdes mais ricas oferecidas pelo intervalo completo de valores. Os modelos de logistica também
podem desempenhar a selecdo de campo automatica, embora outras abordagens, como modelos de
arvore ou Selegdo de Variavel, possam fazer isto mais rapidamente em grandes conjuntos de dados. Por
fim, quando os modelos de logistica sdo bem entendidos por muitos analistas e mineradores de dados,
eles poderdo ser utilizados por alguns como uma linha de base com relagdo a qual outras técnicas de
modelagem podem ser comparadas.

Ao processar grandes conjuntos de dados, é possivel melhorar o desempenho consideravelmente ao
desativar o teste de razdo de verossimilhanca, uma opcado de saida avangada. Consulte o tépico
[Avancada de Regressiao Logistica” na pagina 188| para obter mais informagdes.

Opcoes de Modelo do N6 Logistica

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo ndo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Usar dados particionados. Se um campo de particdo é definido, essa opgdo assegura que apenas os dados
da particdo de treinamento seja usada para construir o modelo.

Criar modelos de divisdo. Constréi um modelo separado para cada valor possivel de campos de entrada
que sdo especificados como campos de divisdo. Consulte o tépico [‘Construindo Modelos de Divisdo” nal
para obter mais informagoes.

Procedimento. Especifica se um modelo binomial ou multinomial é criado. As op¢des disponiveis na
caixa de didlogo variam, dependendo do tipo de procedimento de modelagem que for selecionado.

* Binomial. Usado quando o campo de destino é um flag ou um campo nominal com dois valores
discretos (dicotdmicos), como sim/ndo, ligado/desligado, macho/fémea.

*  Multinomial. Usado quando o campo de destino for um campo nominal com mais de dois valores. E
possivel especificar Efeitos Principais, Fatorial completo ou Customizado.
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Incluir constante na equacdo. Esta opcdo determina se as equagdes resultantes incluem um termo
constante. Na maioria das situagées, deve-se deixar esta opcdo selecionada.

Modelos Binomiais
Para modelos binomiais, os métodos e op¢des a seguir estdo disponiveis:

Método. Especifique o método a ser utilizado na construgdo do modelo de regressao logistica.

* Inserir. Este é o método padrdo que insere todos os termos na equagdo diretamente. Nenhuma selegdo
de campo é executada na construgdo do modelo.

* Forwards Stepwise. O método Forwards Stepwise de selecdo de campo constrdi a equagdo em passos,
tal como o nome implica. O modelo inicial é o modelo mais simples possivel, sem termos modelo
(exceto a constante) na equacdo. Em cada passo, os termos que ainda ndo tiverem sido incluidos no
modelo sdo avaliados e, se o melhor desses termos aumentar significativamente o poder preditivo do
modelo, ele serd incluido. Além disso, os termos que estiverem atualmente no modelo sdo reavaliados
para determinar se algum deles pode ser removido sem reduzir significativamente o modelo. Caso
positivo, eles serdo removidos. O processo se repete e outros termos sdo incluidos e/ou removidos.
Quando mais nenhum termo puder ser incluido para melhorar o modelo, e mais nenhum termo puder
ser removido sem reduzir o modelo, o modelo final serd gerado.

* Backwards Stepwise. O método Backwards Stepwise é essencialmente o oposto do método Forwards
Stepwise. Com esse método, o modelo inicial contém todos os termos como preditores. Em cada passo,
os termos no modelo sdo avaliados e todos os termos que puderem ser removidos sem reduzir
significativamente o modelo sdo removidos. Além disso, os termos removidos anteriormente sao
reavaliados para determinar se o melhor desses termos aumenta significativamente o poder preditivo
do modelo. Caso positivo, ele é incluido novamente no modelo. Quando mais nenhum termo puder ser
removido sem reduzir significativamente o modelo e mais nenhum termo puder ser incluido para
melhorar o modelo, o modelo final sera gerado.

Entradas categéricas. Lista os campos que sado identificados como categéricos, ou seja, aqueles com um
nivel de medicdo de flag, nominal ou ordinal. E possivel especificar o contraste e a categoria base para
cada campo categorico.

* Nome do Campo. Esta coluna contém os nomes de campo das entradas categoéricas. Para incluir
entradas continuas ou numeéricas nesta coluna, clique no icone Incluir Campos a direita da lista e
selecione as entradas necessarias.

* Contraste. A interpretacdo dos coeficientes de regressdo para um campo categérico depende dos
contrastes que sdo utilizados. O contraste determina como os testes de hipétese sdo configurados para
comparar as médias estimadas. Por exemplo, se vocé souber que um campo categoérico tem uma ordem
implicita, como um padrdo ou agrupamento, serd possivel usar o contraste para modelar essa ordem.
Os contrastes disponiveis sdo:

Indicador. Os contrastes indicam a presenca ou a auséncia de associagdo de categoria. Este é o método
padréao.

Simples. Cada categoria do campo preditor, exceto a categoria de referéncia, é comparada com a
categoria de referéncia.

Diferenca. Cada categoria do campo preditor, exceto a primeira categoria, é comparada com o efeito
médio de categorias anteriores. Também conhecido como contrastes de Helmert reversos.

Helmert. Cada categoria do campo preditor, exceto a tltima categoria, é comparada com o efeito médio
de categorias subsequentes.

Repetida. Cada categoria do campo preditor, exceto a primeira categoria, é comparada com a categoria
que a precede.

Polinomial. Contrastes polinomiais ortogonais. As categorias sdo consideradas igualmente espagadas.
Os contrastes polinomiais estdo disponiveis somente para campos numéricos.

Desvio. Cada categoria do campo preditor, exceto a categoria de referéncia, é comparada com o efeito
geral.
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+ Categoria Base. Especifica como a categoria de referéncia é determinada para o tipo de contraste
selecionado. Selecione Primeira para utilizar a primeira categoria para o campo de entrada,
classificadas em ordem alfabética, ou selecione Ultima para utilizar a tdltima categoria. A categoria base
padrao se aplica as varidveis que estiverem listadas na area Entradas categéricas.

Nota: Esse campo ndo estara disponivel se a configuragdo de contraste for Diferenga, Helmert,
Repetida ou Polinomial.

A estimativa do efeito de cada campo na resposta geral é calculada como um aumento ou uma
diminui¢do da probabilidade de cada uma das outras categorias com relacdo a categoria de referéncia.
Isso pode ajuda-lo a identificar os campos e os valores mais propensos a darem uma resposta especifica.

A categoria base é mostrada na saida como 0,0. Isso ocorre porque compara-la com si mesma produz um
resultado vazio. Todas as outras categorias sdo mostradas como equacdes relevantes & categoria base.
Consulte o tépico [‘Detalhes do Modelo do Nugget de Logistica” na pagina 190| para obter mais
informacdes.

Modelos Multinomiais
Para modelos multinomiais, os métodos e opg¢des a seguir estdo disponiveis:

Método. Especifique o método a ser utilizado na construgdo do modelo de regressao logistica.

* Inserir. Este é o método padrdo que insere todos os termos na equagdo diretamente. Nenhuma selegao
de campo é executada na construgdo do modelo.

* Stepwise. O método Stepwise de selecio de campo constréi a equacdo em passos, tal como o nome
implica. O modelo inicial é o modelo mais simples possivel, sem termos modelo (exceto a constante) na
equacdo. Em cada passo, os termos que ainda ndo tiverem sido incluidos no modelo sdo avaliados e, se
o melhor desses termos aumentar significativamente o poder preditivo do modelo, ele sera incluido.
Além disso, os termos que estiverem atualmente no modelo sdo reavaliados para determinar se algum
deles pode ser removido sem reduzir significativamente o modelo. Caso positivo, eles serdo removidos.
O processo se repete e outros termos sdo incluidos e/ou removidos. Quando mais nenhum termo
puder ser incluido para melhorar o modelo, e mais nenhum termo puder ser removido sem reduzir o
modelo, o modelo final serd gerado.

* Forwards. O método de selecdo do campo Forwards é semelhante ao método Stepwise pelo fato de que
o modelo é construido em passos. No entanto, com este método, o modelo inicial é o modelo mais
simples e apenas a constante e os termos podem ser incluidos no modelo. Em cada passo, os termos
que ainda ndo estiverem no modelo sdo testados sobre o quanto eles podem melhorar o modelo, e o
melhor desses termos € incluido no modelo. Quando mais nenhum termo puder ser incluido, ou se o
melhor termo candidato ndo produzir uma melhoria grande o suficiente no modelo, o modelo final
serd gerado.

* Backwards. O método Backwards é essencialmente o oposto do método Forwards. Com esse método, o
modelo inicial contém todos os termos como preditores, e os termos somente podem ser removidos do
modelo. Os termos modelo que pouco contribuirem para com o modelo sdo removidos um por um até
que mais nenhum termo possa ser removido sem reduzir significativamente o modelo, gerando o
modelo final.

* Backwards Stepwise. O método Backwards Stepwise é essencialmente o oposto do método Stepwise.
Com esse método, o modelo inicial contém todos os termos como preditores. Em cada passo, os termos
no modelo sdo avaliados e todos os termos que puderem ser removidos sem reduzir significativamente
o modelo sdo removidos. Além disso, os termos removidos anteriormente sido reavaliados para
determinar se o melhor desses termos aumenta significativamente o poder preditivo do modelo. Caso
positivo, ele é incluido novamente no modelo. Quando mais nenhum termo puder ser removido sem
reduzir significativamente o modelo e mais nenhum termo puder ser incluido para melhorar o modelo,
o modelo final sera gerado.
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Nota: Os métodos automaticos, incluindo Stepwise, Forwards e Backwards, sdao métodos de aprendizado
altamente adaptaveis que possuem uma forte tendéncia a super ajuste dos dados de treinamento. Ao
utilizar esses métodos, é essencialmente importante verificar a validade do modelo resultante, seja com
novos dados ou com uma amostra de teste de validacdo criada utilizando o né Particéo.

Categoria base para resposta. Especifica como a categoria de referéncia é determinada. Isso é utilizado
como a linha de base com relacdo a quais equacdes de regressdo de todas as outras categorias na resposta
sdo estimadas. Selecione Primeira para utilizar a primeira categoria para o campo de destino atual,
classificada em ordem alfabética, ou selecione Ultima para utilizar a tltima categoria. Como alternativa, é
possivel selecionar Especificar para escolher uma categoria especifica e selecionar o valor desejado na
lista. Os valores disponiveis podem ser definidos para cada campo em um né Tipo.

Geralmente vocé especifica a categoria que seria a menos desejada para ser a categoria base, por exemplo,
um produto "boi de piranha". As outras categorias sdo, entdo, relacionadas a esta categoria base de modo
a identificar aquilo que mais provavelmente as faz estar em sua prépria categoria. Isso pode ajuda-lo a
identificar os campos e os valores mais propensos a darem uma resposta especifica.

A categoria base é mostrada na saida como 0,0. Isso ocorre porque compara-la com si mesma produz um
resultado vazio. Todas as outras categorias sdo mostradas como equacdes relevantes a categoria base.
Consulte o tépico [“Detalhes do Modelo do Nugget de Logistica” na pagina 190 para obter mais
informacgdes.

Tipo de modelo. H4 trés opc¢des para definir os termos no modelo. Os modelos de Efeitos Principais
incluem apenas os campos de entrada individualmente e ndo testam as interacdes (efeitos
multiplicadores) entre os campos de entrada. Os modelos Fatorial completo incluem todas as interagdes e
também os efeitos principais do campo de entrada. Os modelos fatoriais completos sdo melhores para
capturar relacionamentos complexos, mas também sdo muito mais dificeis de interpretar e podem sofrer
mais com super ajuste. Devido ao ntimero potencialmente grande de combinagdes possiveis, os métodos
de selecdo automatica de campo (métodos diferentes de Enter) sdo desativados para modelos fatoriais
completos. Os modelos Customizados incluem apenas os termos (efeitos principais e interagdes) que vocé
especificar. Ao selecionar essa op¢do, utilize a lista Termos Modelo para incluir ou remover termos no
modelo.

Termos Modelo. Ao construir um modelo Customizado, serd necessario especificar explicitamente os
termos no modelo. A lista mostra o conjunto atual de termos para o modelo. Os botdes do lado direito da
lista Termos Modelo permitem incluir e remover os termos modelo.

* Para incluir termos no modelo, clique no botdo Incluir novos termos modelo.

* Para excluir termos, selecione os termos desejados e clique no botdo Excluir termos modelo selecionados.

Incluindo Termos em um Modelo de Regressao Logistica

Ao solicitar um modelo de regressdo logistica customizado, é possivel incluir termos no modelo clicando
no botdo Incluir novos termos modelo na guia Modelo de Regressdo Logistica. Uma caixa de didlogo Novos
Termos é aberta na qual é possivel especificar termos.

Tipo de termo a incluir. Ha varias maneiras de incluir termos no modelo, com base na selecdao de
campos de entrada na lista Campos disponiveis.

* Interagdo tnica. Insere o termo que representa a interacdo de todos os campos selecionados.

* Efeitos principais. Insere um termo de efeito principal (o campo em si) para cada campo de entrada
selecionado.

* Todas as intera¢des de duas vias. Insere um termo de interacdo de duas vias (o produto dos campos
de entrada) para cada par possivel de campos de entrada selecionados. Por exemplo, se vocé tiver

selecionado os campos de entrada A, B e C na lista Campos disponiveis, esse método inserira os
termos A *B,A*CeB *C.
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* Todas as interacdes de trés vias. Insere um termo de interagdo de trés vias (o produto dos campos de
entrada) para cada combinacdo possivel de campos de entrada selecionados, trés por vez. Por exemplo,
se vocé tiver selecionado os campos de entrada A, B, C e D na lista Campos disponiveis, esse método
inserird os termos A*B*C,A*B*D,A*C*DeB*C*D.

* Todas as interacdes de quatro vias. Insere um termo de interagdo de quatro vias (o produto dos
campos de entrada) para cada combinagdo possivel de campos de entrada selecionados, quatro por vez.
Por exemplo, se vocé tiver selecionado os campos de entrada A, B, C, D e E na lista Campos
disponiveis, esse método inserird os termos A *B*C *D,A*B*C*E,A*B*D*E,A*C*D*EeB
*C*D*E.

Campos disponiveis. Lista os campos de entrada disponiveis a serem utilizados na construgdo de termos
modelo.

Visualizar. Mostra os termos que serdo incluidos no modelo se vocé clicar em Inserir, com base nos
campos e no tipo de termo selecionados.

Inserir. Insere os termos no modelo (com base na sele¢do de campos e no tipo de termo atuais) e fecha a
caixa de didlogo.

Opcoes Avancadas do NO Logistica

Se vocé tiver conhecimento detalhado de regressao logistica, as opcdes avancadas permitirdo fazer um
ajuste preciso do processo de treinamento. Para acessar as op¢des avangadas, configure o Modo para
Especialista na guia Especialista.

Escala (apenas modelos Multinomiais). E possivel especificar um valor de escala de dispersdo que serd
utilizado para corrigir a estimativa da matriz de covaridncias de parametro. Pearson estima o valor de
escala utilizando a estatistica qui-quadrado de Pearson. Deviance estima o valor de escala utilizando a
estatistica de fun¢do de deviance (qui-quadrado de razdo de verossimilhanga). Também é possivel
especificar seu préprio valor de escala definido pelo usudrio. Ele deve ser um valor numérico positivo.

Incluir todas as probabilidades. Se essa opgdo for selecionada, as probabilidades para cada categoria do
campo de saida serdo incluidas em cada registro processado pelo né. Se essa op¢do ndo estiver
selecionada, apenas a probabilidade da categoria predita sera incluida.

Por exemplo, uma tabela contendo os resultados de um modelo multinomial com trés categorias incluira
cinco novas colunas. Uma coluna listara a probabilidade de o resultado ser predito corretamente, a
proxima coluna mostrard a probabilidade de que essa predigdo seja uma ocorréncia ou uma perda e mais
trés colunas mostrardo a probabilidade de que a predicdo de cada categoria seja uma perda ou uma
ocorréncia. Consulte o tépico [“Nugeet do Modelo Logistica” na pagina 190 para obter mais informagdes.

Nota: essa opgdo é sempre selecionada para modelos binomiais.
Tolerancia a singularidade. Especificar a tolerancia usada na verificagao de singularidade.

Convergéncia. Essas op¢des permitem controlar os pardmetros para convergéncia do modelo. Ao executar
o modelo, as configura¢des de convergéncia controlam quantas vezes os diferentes pardmetros sdo
executados repetidamente até poder ver quao bem eles se ajustam. Quanto mais frequentemente os
pardmetros forem tentados, mais préximos os resultados serdo (ou seja, os resultados convergirao).
Consulte o tépico [“Opgdes de Convergéncia de Regressdo Logistica” na pagina 188 para obter mais
informagdes.

Saida. Essas opcOes permitem solicitar estatisticas adicionais que serdo exibidas na saida avancada do

nugget do modelo construido pelo né. Consulte o topico|“Saida Avancada de Regressdo Logistica” nal
para obter mais informagdes.
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Progresso. Essas opgdes permitem controlar os critérios para incluir e remover campos com os métodos
de estimagdo Stepwise, Forwards, Backwards ou Backwards Stepwise. (O botdo estard desativado se o
método Inserir for selecionado). Consulte o tépico [‘Opcdes de Progresso de Regressdo Logistica” nal

pagina 189 para obter mais informagdes.

Opcoes de Convergéncia de Regressao Logistica

E possivel configurar os pardmetros de convergéncia para a estimacdo de modelo de regressao logistica.

Maximo de iteracdes. Especifique o nimero maximo de itera¢des para estimativa do modelo.

Divisdo maxima da etapa pela metade. A Etapa pela metade é uma técnica utilizada por uma regressao
logistica para lidar com as complexidades no processo de estimacado. Sob circunstancias normais, deve-se
utilizar a configuragdo padrao.

Convergéncia de log da verossimilhanca. As itera¢Ses parardo se a mudanga relativa no log de
verossimilhanga for menor que esse valor. O critério ndo serd utilizado se o valor for 0.

Convergéncia de parametro. As iteragdes parardo se a mudanga absoluta ou relativa nas estimativas de
pardametro for menor que esse valor. O critério nao sera utilizado se o valor for 0.

Delta (apenas modelos Multinomiais). E possivel especificar um valor entre 0 e 1 a ser incluido em cada
célula vazia (combinacdo de valores do campo de entrada e do campo de saida). Isso pode ajudar o
algoritmo de estimacéo a lidar com dados onde houver muitas combina¢ées possiveis de valores de
campo com relagdo ao nimero de registros nos dados. O padrao é 0.

Saida Avancada de Regressao Logistica

Selecione a saida opcional que vocé deseja exibir na saida avangada do nugget do modelo Regressao.
Para visualizar a saida avancada, procure o nugget do modelo e clique na guia Avanc¢ado. Consulte o
topico [“Saida Avancada do Nugget do Modelo Logistica” na pagina 192 para obter mais informacdes.

Opcoes Binomiais

Selecione os tipos de saida a serem gerados para o modelo. Consulte o tépico |“Saida Avancada dof
Nugget do Modelo Logistica” na pagina 19 para obter mais informacoes.

Exibicao. Selecione se deseja exibir os resultados em cada passo ou aguardar até que todos os passos
tenham sido trabalhados.

IC para exp(B). Selecione os intervalos de confianca para cada coeficiente (mostrados como Beta) na
expressao. Especifique o nivel do intervalo de confianca (o padrdo é 95%).

Diagnoésticos de Residuo. Solicita uma tabela de Diagnésticos de Casos de residuos.

* Valor discrepante externo (desv. padrao). Lista somente os casos de residuo para os quais o valor
padronizado absoluto da varidvel listada for pelo menos tdo grande quanto o valor que vocé
especificar. O valor padrao é 2.

* Todos os casos. Inclui todos os casos na tabela Diagnéstico de Casos de residuos.

Nota: como esta opcdo lista cada um dos registros de entrada, isso pode resultar em uma tabela
excepcionalmente grande no relatério, com uma linha para cada registro.

Corte de Classificacdo. Permite determinar o ponto de corte para classificagdo de casos. Os casos com
valores preditos que excederem o corte de classificagdo sdo classificados como positivos, ao passo que
aqueles com valores preditos menores que o corte sdo classificados como negativos. Para alterar o padrao,
insira um valor entre 0,01 e 0,99.
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Opgdes Multinomiais

Selecione os tipos de saida a serem gerados para o modelo. Consulte o topico [“Saida Avancada dol
Nugget do Modelo Logistica” na pagina 192| para obter mais informagcdes.

Nota: selecionar a opcao Testes de razio de verossimilhan¢a aumenta significativamente o tempo de
processamento necessario para construir um modelo de regressdo logistica. Se o seu modelo estiver
demorando muito para construir, considere desativar essa opcdo ou utilizar as estatisticas Wald e Escore.
Consulte o tépico [“Opgdes de Progresso de Regressdo Logistica”| para obter mais informacdes.

Historico de iteracdo para cada. Selecione o intervalo de passos para impressdo do status da iteragdo na
saida avangada.

Intervalo de Confianca. Os intervalos de confianga para coeficientes nas equagdes. Especifique o nivel do
intervalo de confianga (o padrao é 95%).

Opcoes de Progresso de Regressao Logistica

Essas opgdes permitem controlar os critérios para incluir e remover campos com os métodos de estimagdo
Stepwise, Forwards, Backwards ou Backwards Stepwise.

Nimero de termos no modelo (apenas modelos Multinomiais). E possivel especificar o nimero minimo
de termos no modelo para modelos Backwards e Backwards Stepwise e o niimero maximo de termos
para os modelos Forwards e Stepwise. Se vocé especificar um valor minimo maior que 0, o modelo
incluird todos esses termos, mesmo se alguns dos termos tiverem sido removidos com base em critérios
estatisticos. A configuragdo minima é ignorada para os modelos Forwards, Stepwise e Enter. Se vocé
especificar um maximo, alguns termos poderao ser omitidos do modelo, mesmo se eles tiverem sido
selecionados com base em critérios estatisticos. A configuracdo Especificar Maximo é ignorada para os
modelos Backwards, Backwards Stepwise e Enter.

Critério de entrada (apenas modelos Multinomiais). Selecione Escore para aumentar a velocidade de
processamento. A opcdo Razdo de Verossimilhanga pode fornecer estatisticas um tanto mais robustas,
mas podera demorar mais tempo para calcular. A configuracdo padrdo é utilizar a estatistica Escore.

Critério de remocao. Selecione Razido de Verossimilhan¢a para um modelo mais robusto. Para reduzir o
tempo necessario para construir o modelo, é possivel tentar selecionar Wald. Entretanto, se vocé tiver
uma separagdo completa ou quase completa nos dados (que vocé pode determinar utilizando a guia
Avancado no nugget do modelo), a estatistica Wald se tornara particularmente ndo confiavel e ndo devera
ser utilizada. A configuragdo padréo € utilizar a estatistica de razdo de verossimilhanca. Para modelos
binomiais, ha a opcdo adicional Condicional. Isso fornece um teste de remogao com base na
probabilidade da estatistica de razdo de verossimilhanca com base nas estimativas de parametro
condicional.

Limites de significancia para critérios. Esta opgdo permite especificar critérios de sele¢do com base na
probabilidade estatistica (o valor p) associada a cada campo. Os campos serdo incluidos no modelo
somente se o valor p associado for menor que o valor de Entrada e serdo removidos apenas se o valor p
for maior que o valor de Remogédo. O valor de Entrada deve ser menor que o valor de Remocgao.

Requisitos para entrada ou remocdo (somente modelos Multinomiais). Para alguns aplicativos, ndo faz
sentido matemadtico incluir termos de interacdo no modelo, a menos que o modelo também contenha os
termos de ordem inferior para os campos envolvidos no termo de interagdo. Por exemplo, podera nao
fazer sentido incluir A * B no modelo, a menos que A e B também estejam incluidos no modelo. Estas
opgdes permitem determinar como tais dependéncias sdo manipuladas durante a selecdo do termo
stepwise.
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* Hierarquia para efeitos discretos. Os efeitos de ordem superior (interagdes que envolvem mais
campos) inserirdo o modelo somente se todos os efeitos de ordem inferior (efeitos principais ou
interagdes que envolvem menos campos) para os campos relevantes ja estiverem no modelo, e os
efeitos de ordem inferior ndo serdo removidos se os efeitos de ordem superior que envolvem os
mesmos campos estiverem no modelo. Esta opc¢do se aplica apenas a campos categéricos.

* Hierarquia para todos os efeitos. Essa opcdo funciona da mesma forma que a opgdo anterior, exceto
que ela se aplica a todos os campos de entrada.

* Contencdo para todos os efeitos. Os efeitos poderdo ser incluidos no modelo apenas se todos os efeitos
contidos no efeito também estiverem incluidos no modelo. Essa opg¢do é semelhante a opgao
Hierarquia para todos os efeitos, exceto que os campos continuos sao tratados de forma um pouco
diferente. Para que um efeito contenha outro efeito, o efeito contido (ordem inferior) deverd incluir
todos os campos continuos envolvidos no efeito de contencdo (ordem superior), e os campos categéricos
do efeito contido deverdo ser um subconjunto daqueles no efeito de contengdo. Por exemplo, se A e B
forem campos categéricos e X for um campo continuo, o termo A * B * X contera os termos A * X e B *
X.

* Nenhum. Nenhum relacionamento é aplicado; os termos sdo incluidos e removidos do modelo
independentemente.

Nugget do Modelo Logistica

Um nugget do modelo Logistica representa a equacdo estimada por um né Logistica. Ele contém todas as
informacgdes capturadas pelo modelo de regressao logistica, bem como informacdes sobre a estrutura e o
desempenho do modelo. Esse tipo de equagdo também pode ser gerado por outros modelos, como Oracle
SVM.

Ao executar um fluxo que contém um nugget do modelo Logistica, o né inclui dois novos campos
contendo a predigdo do modelo e a probabilidade associada. Os nomes dos novos campos sdao derivados
do nome do campo de saida que esta sendo predito, prefixados com $L- para a categoria predita e com
$LP- para a probabilidade associada. Por exemplo, para um campo de saida denominado colorpref, os
novos campos serdo denominados $L-colorpref e $LP-colorpref. Além disso, se vocé selecionou a opgao
Incluir todas as probabilidades no né Logistica, um campo adicional serd incluido para cada categoria
do campo de saida, contendo a probabilidade pertencente a categoria correspondente de cada registro.
Estes campos adicionais nomeados com base nos valores do campo de saida, prefixados com $LP-. Por
exemplo, se os valores legais de colorpref forem Red, Green e Blue, trés novos campos serdo incluidos:
$LP-Red, $LP-Green e $LP-Blue.

Gerando um né Filtro. O menu Gerar permite criar um novo né Filtro para transmitir os campos de
entrada com base nos resultados do modelo. Os campos que forem eliminados do modelo devido a
multicolinearidade serdo filtrados pelo né gerado, bem como os campos ndo utilizados no modelo.

Detalhes do Modelo do Nugget de Logistica

Para modelos multinomiais, a guia Modelo em um nugget do modelo Logistica possui uma exibicdo de
divisdo com equagdes de modelo na édrea de janela esquerda, e a importancia do preditor a direita. Para
modelos binomiais, a guia exibe apenas a importancia do preditor. Consulte o tépico [“Importancia dof

preditor” na pagina 44| para obter mais informagdes.

Equacgoes de Modelo

Para modelos multinomiais, a area de janela a esquerda exibe as equacdes reais estimadas para o modelo
de regressdo logistica. H4 uma equagdo para cada categoria no campo de destino, exceto a categoria de
linha de base. As equagdes sdo exibidas em um formato de arvore. Esse tipo de equagdo também pode
ser gerado por alguns outros modelos, como Oracle SVM.

Equacdo Para. Mostra as equagdes de regressdo utilizadas para derivar as probabilidades da categoria de
destino, dado um conjunto de valores do preditor. A tltima categoria do campo de destino é considerada

190 No6s de Modelagem do IBM SPSS Modeler 17.1



a categoria de linha de base; as equa¢oes mostradas fornecem o log-chance para as outras categorias de
destino com relagdo a categoria de linha de base para um conjunto especifico de valores do preditor. A
probabilidade predita para cada categoria do padrdo do preditor fornecido é derivada desses valores de
log-chance.

Como as Probabilidades Sao Calculadas

Cada equacgdo calcula o log-chance para uma determinada categoria de destino, com relagdo a categoria
de linha de base. O log-chance, também chamado de logit, é a razdo da probabilidade para a categoria
de destino especificada com a da categoria de linha de base, com a funcédo de logaritmo natural aplicada
ao resultado. Para a categoria de linha de base, as chances da categoria com relagdo a si mesma é 1,0 e,
portanto, o log-chance é 0. Isso pode ser considerado como uma equacéo implicita para a categoria de
linha de base em que todos os coeficientes sédo 0.

Para derivar a probabilidade do log-chance para uma categoria de destino especifica, pegue o valor logit
calculado pela equagdo para essa categoria e aplique a seguinte férmula:

P(group ;) = exp(g ;) / Zx exp(§ )

em que g é o log-chance calculado, i é o indice de categoria e k vai de 1 até o niimero de categorias de
destino.

Importéancia do preditor

Opcionalmente, um gréfico que indica a importancia relativa de cada preditor na estimativa do modelo
também pode ser exibido na guia Modelo. Geralmente vocé desejard focar seus esfor¢os de modelagem
nos preditores que forem mais importantes e considerar descartar ou ignorar aqueles que forem menos
importantes. Observe que este grafico estara disponivel apenas se Calcular a importancia do preditor
estiver selecionada na guia Andlise antes de gerar o modelo. Consulte o tépico [‘Importincia do preditor”]

a péagina 44| para obter mais informagdes.

Nota: a importancia do preditor pode levar mais tempo para calcular para regressdo logistica do que para
outros tipos de modelos, e ndo é selecionada na guia Analise por padrdo. Selecionar essa opgao pode
diminuir o desempenho, principalmente com grandes conjuntos de dados.

Sumarizacao do Nugget do Modelo de Logistica

A sumarizac¢do de um modelo de regressdo logistica exibe os campos e as configuragdes usados para
gerar o modelo. Além disso, se vocé tiver executado um né Andlise anexado a este né de modelagem, as
informagdes dessa anédlise também serdo exibidas nesta secdo. Para obter informacdes gerais sobre como
utilizar o navegador do modelo, consulte [“Procurando Nuggets do Modelo” na péagina 42}

Configuracoes do Nugget do Modelo de Logistica

A guia Configura¢des em um nugget do modelo Logistica especifica opgdes para confiancas,
probabilidades, escores de propensdo e geracdo de SQL durante a escoragem do modelo. Esta guia estara
disponivel somente apds o nugget do modelo ter sido incluido em um fluxo e exibe diferentes opcdes,
dependendo do tipo de modelo e da resposta.

Modelos Multinomiais

Para modelos multinomiais, as opgdes a seguir estdo disponiveis.

Calcular confiangas Especifica se as confiangas sdo calculadas durante a escoragem.

Calcular escores de propensao bruta (apenas resposta de flag) Para modelos apenas com respostas de
flag, é possivel solicitar escores de propensdo bruta que indicam a probabilidade do resultado true
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especificado para o campo de destino. Esses sdo um complemento dos valores de predicdo e de confianga
adrdo. Os escores de propenséo ajustada ndo estio disponiveis. Consulte o tépico |“Opgdes de Andlise|
do N6 de Modelagem” na pagina 35| para obter mais informagdes.

Incluir todas as probabilidades Especifica se as probabilidades de cada categoria do campo de saida sao
incluidas em cada registro processado pelo né. Se essa opg¢do ndo estiver selecionada, apenas a
probabilidade da categoria predita serd incluida. Para uma resposta nominal com trés categorias, por
exemplo, a saida da escoragem incluird uma coluna para cada uma das trés categorias, além de uma
quarta coluna indicando a probabilidade de qualquer categoria ser predita. Por exemplo, se as
probabilidades para categorias Vermelho, Verde e Azul forem 0,6, 0,3 e 0,1 respectivamente, a categoria
predita serd Vermelho, com uma probabilidade de 0,6.

Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, cédigo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execucdo, fornecendo desempenho superior para muitas
operagoes.

Selecione uma das opgOes a seguir para especificar como a geracdo de SQL é executada.

» Padrio: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) no processo Se conectado a um banco
de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o adaptador de escoragem
e fungdes definidas pelo usuario (UDF) associadas e escora seu modelo no banco de dados. Quando
nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa opcdo busca seus dados novamente a partir
do banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

* Escorar ao converter para SQL nativo Se selecionada, gera SQL nativo para escorar o modelo no banco
de dados.

Nota: Embora essa opgédo possa fornecer resultados mais rapidos, o tamanho e a complexidade do SQL
nativo aumentam conforme a complexidade do modelo aumenta.

* Escorar fora do Banco de dados Se selecionada, esta opgdo busca seus dados novamente a partir de
seu banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

Nota: Para modelos multinomiais, a geragdo de SQL estara indisponivel se Incluir todas as
probabilidades for selecionada ou, para modelos com respostas nominais, se Calcular confiangas tiver
sido selecionado. A geragao de SQL com célculos de confianga é suportada para modelos multinomiais
apenas com campos de flag. A geracdo de SQL ndo esta disponivel para modelos binomiais.

Modelos Binomiais

Para modelos binomiais, as confiangas e as probabilidades sdo sempre ativadas, e as configuracdes que
permitiriam desativar essas op¢des ndo estdo disponiveis. A geracdo de SQL néo estd disponivel para
modelos binomiais. A tinica configuragdo que pode ser alterada para modelos binomiais é a possibilidade
de calcular escores de propensdo bruta. Conforme mencionado anteriormente para modelos multinomiais,
isso se aplica aos modelos apenas com respostas de flag. Consulte o tépico [‘Opcdes de Analise do N6 de|
Modelagem” na pégina 35| para obter mais informagdes.

Saida Avancada do Nugget do Modelo Logistica

A saida avancada para regressdo logistica (também conhecida como regressao nominal) fornece
informacdes detalhadas sobre o modelo de estimativa e seu desempenho. A maioria das informagdes
contidas na saida avancada é muito técnica e um conhecimento amplo da andlise de regressdo logistica é
necessdrio para interpretar corretamente esta saida.

Avisos. Indica quaisquer avisos ou problemas em potencial com os resultados.

Sumariza¢do do processamento de caso. Lista o nimero de registros processados, divididos por cada
campo simbdlico no modelo.
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Sumarizacdao do passo (opcional). Lista os efeitos incluidos ou removidos em cada passo da criagdo do
modelo, quando utilizar a sele¢do de campo automaética.

Nota: mostrado apenas para os métodos Stepwise, Forwards, Backwards ou Backwards Stepwise.

Histérico de iteracdo (opcional). Mostra o histérico de iteragdo das estimativas de pardmetro para cada n
iteragdes que comecam com as estimativas iniciais, em que n é o valor do intervalo de impressao. O
padrdo é para imprimir cada iteracdo (n=1).

Informagdes de ajuste do modelo (modelos Multinomiais). Mostra o teste de razdo de verossimilhanga
(final) com relagdo ao qual todos os coeficientes de parametro sdo 0 (Apenas Intercepto).

Classificacdo (opcional). Mostra a matriz de valores de campo de saida preditos e reais com
porcentagens.

Estatistica qui-quadrado de Qualidade do ajuste (opcional). Mostra estatisticas de Pearson e de
qui-quadrado de razdo de verossimilhanca. Essas estatisticas testam o ajuste geral do modelo para os
dados de treinamento.

Qualidade do ajuste Hosmer e Lemeshow (opcional). Mostra os resultados de casos de agrupamento em
decis de risco e compara a probabilidade observada com a probabilidade esperada em cada decil. Essa
estatistica de qualidade do ajuste é mais robusta que a estatistica de qualidade do ajuste tradicional usada
em modelos multinomiais, especialmente para modelos com covaridveis e estudos continuos com
tamanhos pequenos de amostras.

Pseudo R-quadrado (opcional). Mostra as medidas R quadrado de Cox e Snell, Nagelkerke e McFadden
de ajuste do modelo. Essas estatisticas sdo de alguma forma analogas as estatisticas R quadrado na
regressao linear.

Medidas de monotonicidade (opcional). Mostra o nimero de pares concordantes, pares discordantes e
pares empatados nos dados, bem como a porcentagem do ntimero total de pares que cada um representa.
O Somers' D, Gama de Goodman e Kruskal, tau-a de Kendall e o Indice C de Concordancia também sao
exibidos nessa tabela.

Critérios de informagdes (opcional). Mostra o Akaike Information Criterion (AIC) e o Critério de
Informagédo Bayesiano (BIC) de Schwarz.

Testes de razdo de verossimilhanca (opcional). Mostra estatisticas de teste para determinar se os
coeficientes dos efeitos de modelo sdo estatisticamente diferentes de 0. Os campos de entrada
significativos sdo aqueles com niveis de significancia muito pequenos na saida (rotulado como Sig.).

Estimativas de pardmetro (opcional). Mostra as estimativas dos coeficientes da equacao, os testes desses
coeficientes, as razdes de chance derivadas dos coeficientes denominadas Exp(B) e os intervalos de
confianga para as razdes de chances.

Matriz de covariidncia/correlag¢des assintética (opcional). Mostra as covaridncias assintéticas e/ou
correlagdes de estimativas de coeficiente.

Frequéncias observadas e preditas (opcional). Para cada padrdo de covariavel, mostra as frequéncias
observadas e preditas para cada valor de campo de saida. Esta tabela pode ficar muito grande,
principalmente para modelos com campos de entrada numéricos. Se a tabela resultante for muito grande
para ser pratica, ela serd omitida e um aviso sera exibido.
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N6 PCA/Fator

O n6 PCA /Factor fornece técnicas poderosas de redugdo de dados para reduzir a complexidade de seus
dados. Duas abordagens semelhantes, porém distintas, sdo fornecidas.

* A analise de componentes principais (PCA) localiza combinagdes lineares dos campos de entrada que
realizam as melhores tarefas de captura de varidncia no conjunto de campos inteiro, no qual os
componentes sdo ortogonais (perpendiculares) uns aos outros. O PCA foca em todas as variancias,
incluindo varidncia compartilhada e exclusiva.

* A analise fatorial tenta identificar os conceitos, ou fatores, subjacentes que explicam o padrio de
correlagdes dentro de um conjunto de campos observados. A andlise fatorial foca apenas na variancia
compartilhada. A varidncia que é exclusiva para os campos especificos nao é considerada na estimativa
do modelo. Vérios métodos de andlise fatorial sdo fornecidos pelo né Fator/PCA.

Para ambas as abordagens, o objetivo é localizar um pequeno niimero de campos derivados que
sumarizem efetivamente as informacdes no conjunto de campos original.

Requisitos. Apenas campos numéricos podem ser utilizados em um modelo PCA-Fator. Para estimar
uma andlise fatorial ou PCA, um ou mais campos sdo necessarios com o papel configurado como campos
de Entrada. Os campos com o papel configurado para Destino, Ambos ou Nenhum sdo ignorados porque
sdo campos nado numeéricos.

Intensidades. A analise fatorial e 0 PCA podem reduzir efetivamente a complexidade de seus dados sem
sacrificar grande parte do contetido das informagdes. Essas técnicas podem ajudar a construir modelos
mais robustos que executam mais rapidamente do que seria possivel com os campos de entrada brutos.

Opcoes de Modelo do N6 PCA/Fator

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo ndo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Usar dados particionados. Se um campo de particdo é definido, essa opgao assegura que apenas os dados
da particdo de treinamento seja usada para construir o modelo.

Método de extracao. Especifique o método a ser utilizado para reducdo de dados.

* Componentes Principais. Este é o0 método padrdo que utiliza o PCA para localizar os componentes
que sumarizem os campos de entrada.

* Quadrados Minimos Nio Ponderados. Esse método de anélise fatorial funciona localizando o
conjunto de fatores que for mais bem capaz de reproduzir o padrdo de relacionamentos (correlagdes)
entre os campos de entrada.

* Quadrados Minimos Generalizados. Este método de analise fatorial é semelhante aos quadrados
minimos ndo ponderados, com a excecdo de que ele utiliza a ponderagdo para desenfatizar os campos
com muita varidncia exclusiva (ndo compartilhada).

* Maxima Verossimilhanga. Este método de anélise fatorial produz equagdes fatoriais que mais
provavelmente produziram o padrdo de relacionamentos (correlagdes) observado nos campos de
entrada, com base em suposi¢des sobre a forma desses relacionamentos. Especificamente, o método
supde que os dados de treinamento seguem uma distribui¢do multivariada normal.

» Fatoracao do Eixo Principal. Este método de andlise fatorial é muito semelhante ao método de
componentes principais, com a excegdo de que ele foca apenas na varidncia compartilhada.

» Fatoracdo Alpha. Este método de analise fatorial considera os campos na analise como uma amostra
do universo de possiveis campos de entrada. Ele maximiza a confiabilidade estatistica dos fatores.

» Fatoracdo de Imagem. Este método de analise fatorial usa a estimacdo de dados para isolar a varidncia
comum e localizar os fatores que descrevem essa varidncia.
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Opcoes Avancadas do N6 PCA/Fator

Se vocé tiver conhecimento detalhado da analise fatorial e de PCA, as op¢des avangadas permitirdo fazer
um ajuste preciso do processo de treinamento. Para acessar as opgdes avangadas, configure o Modo para
Especialista na guia Especialista.

Valores omissos. Por padrdo, o IBM SPSS Modeler utiliza apenas registros que tiverem valores vélidos
para todos os campos utilizados no modelo. (As vezes isso é chamado de exclusio de lista de valores
omissos). Se houver muitos dados omissos, vocé podera achar que essa abordagem elimina muitos
registros, deixando-o sem dados suficientes para gerar um bom modelo. Nesses casos, é possivel
desmarcar a opgao Usar somente registros completos. O IBM SPSS Modeler, em seguida, tenta usar o
maximo de informagdes possivel para estimar o modelo, incluindo registros nos quais alguns dos campos
possuem valores omissos. (As vezes isso é chamado de exclusdo dos pares de valores omissos). No
entanto, em algumas situagdes, usar registros incompletos dessa maneira pode levar a problemas
computacionais durante a estimativa do modelo.

Campos. Especifique se deseja utilizar a matriz de correlagdes (o padrdo) ou a matriz de covaridncias dos
campos de entrada na estimativa do modelo.

Maximo de itera¢cdes por convergéncia. Especifique o nimero maximo de iteragdes para estimativa do
modelo.

Fatores de extracdo. Ha duas maneiras para selecionar o niimero de fatores a serem extraidos dos campos
de entrada.

* Autovalor acima. Esta opgdo retera todos os fatores ou componentes com autovalores maiores que o
critério especificado. Os autovalores medem a capacidade de cada fator ou componente para sumarizar
a variancia no conjunto de campos de entrada. O modelo reterd todos os fatores ou componentes com
autovalores maiores que o valor especificado ao utilizar a matriz de correlagdes. Ao utilizar a matriz de
covaridncias, o critério é o valor especificado vezes o autovalor médio. Esse ajuste de escala fornece a
essa opcdo um significado semelhante para ambos os tipos de matriz.

* Nudmero maximo. Essa opgdo retera o ntimero especificado de fatores ou componentes em ordem
decrescente de autovalores. Em outras palavras, os fatores ou componentes correspondentes aos #
valores mais altos sdo retidos, em que n é o critério especificado. O critério de extragdo padrdo € cinco
fatores/componentes.

Formato de matriz de componente/fator. Estas opg¢des controlam o formato da matriz de fatores (ou
matriz de componente para modelos PCA).

* Ordenar valores. Se essa opcao for selecionada, os carregamentos de fator na saida do modelo serdo
ordenados numericamente.

* Ocultar valores abaixo. Se essa opgédo for selecionada, os escores abaixo do limite especificado serdo
ocultados na matriz para facilitar a visualizacdo do padrdo na matriz.

Rotacdo. Essas op¢des permitem controlar o método de rotagdo para o modelo. Consulte o tépico
[‘Opcoes de Rotacio do N6 PCA /Fator”| para obter mais informagdes.

Opcoes de Rotacao do N6 PCA/Fator

Em muitos casos, girar matematicamente o conjunto de fatores retidos pode aumentar a utilidade deles e,
em particular, a capacidade de interpretacdo. Selecione um método rotagéo:

* Nenhuma rotacdo. A opg¢do padrdo. Nenhuma rotagdo é utilizada.

* Varimax. Um método de rotagdo ortogonal que minimiza o nidmero de campos altamente carregados
em cada fator. Ele simplifica a interpretacdo dos fatores.

* Oblimin direta. Um método de rotagdo obliqua (ndo ortogonal). Quando Delta é igual a 0 (o padrdo),
as solugdes sao obliquas. Conforme delta se torna mais negativo, os fatores se tornam menos obliquos.
Para substituir o delta padrdo de 0, insira um nimero menor ou igual a 0,8.
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* Quartimax. Um método ortogonal que minimiza o ntimero de fatores necessdrios para explicar cada
campo. Ele simplifica a interpretagdo dos campos observados.

* Equamax. Um método de rotacdo é uma combinagdo do método Varimax, que simplifica os fatores, e
do método Quartimax, que simplifica 0os campos. O niimero de campos que sdo altamente carregados
em um fator e o nimero de fatores necessarios para explicar um campo sdo minimizados.

* Promax. Um rotacdo obliqua que permite que fatores sejam correlacionados. Ele pode ser calculado
mais rapidamente do que uma rotagdo oblimin direta, podendo, portanto, ser ttil para grandes
conjuntos de dados. O Kappa controla a obliquidade da solugdo (a extensdo até a qual os fatores
podem ser correlacionados).

Nugget do Modelo PCA/Fator

Um nugget do modelo PCA /Fator representa a andlise fatorial e a andlise de componentes principais
(PCA) criadas por um n6 PCA /Fator. Elas contém todas as informagdes capturadas pelo modelo treinado,
bem como informacdes sobre o desempenho e as caracteristicas do modelo.

Ao executar um fluxo contendo um modelo de equagéo fatorial, o né inclui um novo campo para cada
fator ou componente no modelo. Os novos nomes de campos sdo derivados do nome do modelo,
prefixados com $F- e sufixados com -1, em que n é o nimero do fator ou componente. Por exemplo, se o
seu modelo for denominado Factor e contiver trés fatores, os novos campos serdo denominados
$F-Factor-1, $F-Factor-2 e $F-Factor-3.

Para ter uma ideia melhor dos itens que o modelo de fator codificou, é possivel fazer uma analise mais
detalhada. Uma maneira ttil para visualizar o resultado do modelo fator é visualizar as correla¢Ses entre
os fatores e os campos de entrada utilizando um né Estatisticas. Isso mostra quais campos de entrada sdo
altamente carregados em quais fatores e pode ajudar a descobrir se seus fatores possuem algum
significado ou interpretacdo subjacente.

Também é possivel avaliar o modelo de fator usando as informagoes disponiveis na saida avangada. Para
visualizar a saida avangada, clique na guia Avancado do navegador do nugget do modelo. A saida
avancada contém muitas informagoes detalhadas e é destinada a usuarios com conhecimento amplo da
analise fatorial ou PCA. Consulte o tépico|‘Saida Avancada do Nugget do Modelo PCA /Factor”| para
obter mais informagoes.

Equacoes do Nugget do Modelo PCA/Fator

A guia Modelo de um nugget do modelo Fator exibe a equacdo do escore de fator para cada fator. Os
escores de fator ou de componente sdo calculados multiplicando cada valor do campo de entrada pelo
seu coeficiente e somando os resultados.

Sumarizacao do Nugget do Modelo PCA/Factor

A guia Sumarizagdo de um modelo de fator exibe o nimero de fatores retidos no modelo Fator/PCA,
com informagdes adicionais sobre os campos e as configura¢des usados para gerar o modelo. Consulte o
topico [“Procurando Nuggets do Modelo” na pagina 42| para obter mais informagdes.

Saida Avancada do Nugget do Modelo PCA/Factor

A saida avangada para andlise fatorial fornece informacoes detalhadas sobre o modelo estimado e seu
desempenho. A maioria das informagoes contidas na saida avancada é muito técnica e um conhecimento
amplo de andlise fatorial é necessario para interpretar corretamente esta saida.

Avisos. Indica quaisquer avisos ou problemas em potencial com os resultados.
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Comunalidades. Mostra a propor¢do de varidncia de cada campo que é considerada pelos fatores ou
componentes. Inicial fornece comunalidades iniciais com o conjunto completo de fatores (o modelo
comeca com tantos fatores quanto houver campos de entrada) e Extracdo fornece as comunalidades com
base no conjunto de fatores retidos.

Variancia total explicada. Mostra a varidncia total explicada pelos fatores no modelo. Autovalores iniciais
mostra a varidncia explicada pelo conjunto completo de fatores iniciais. Somas de Extragio de Carregamentos
Quadrados mostra a variancia explicada pelos fatores retidos no modelo. Somas de Rotagio de Carregamentos
Quadrados mostra a varidncia explicada pelos fatores girados. Observe que para rotagdes obliquas, Somas
de Rotagdo de Carregamentos Quadrados mostra apenas as somas de carregamentos ao quadrado e nao
mostram porcentagens de variancia.

Matriz de fator (ou componente). Mostra as correlagdes entre os campos de entrada e os fatores ndo
girados.

Matriz de fator (ou componente) girado. Mostra as correlagdes entre os campos de entrada e os fatores
girados para rotagdes ortogonais.

Matriz de padrao. Mostra as correlagdes parciais entre os campos de entrada e os fatores girados para
rotagdes obliquas.

Matriz de estrutura. Mostra as correlagdes simples entre os campos de entrada e os fatores girados para
rotagdes obliquas.

Matriz de correlagdes de fatores. Mostra as correlagdes entre os fatores para rotagdes obliquas.

No Discriminante

A andlise discriminante constréi um modelo preditivo para associagdo ao grupo. O modelo é composto de
uma func¢do discriminante (ou, para mais de dois grupos, um conjunto de fun¢des discriminantes) com
base nas combinagdes lineares das varidveis preditoras que fornecem a melhor discriminagdo entre os
grupos. As fungdes sdo geradas a partir de uma amostra de casos para os quais a associagdo ao grupo é
conhecida e podem, em seguida, ser aplicadas aos novos casos que tiverem medi¢oes para as variaveis
preditoras e possuirem associacdo ao grupo desconhecida.

Exemplo. Uma empresa de telecomunica¢des pode utilizar a andlise discriminante para classificar clientes
em grupos com base nos dados de uso. Isso permite escorar possiveis clientes e destinar aqueles que
mais provavelmente estardo nos grupos mais valiosos.

Requisitos. Um ou mais campos de entrada e exatamente um campo de destino sdo necessarios. O
destino deve ser um campo categérico (com um nivel de medi¢do do Flag ou Nominal) com
armazenamento de sequéncia de caracteres ou de nimero inteiro. (O armazenamento pode ser convertido
utilizando um né Preenchimento ou Derivar, se necessario). Os campos configurados para Ambos ou
Nenhum sdo ignorados. Os campos utilizados no modelo devem ter seus tipos totalmente instanciados.

Intensidades. A andlise discriminante e a Regressdo Logistica sdo modelos de classificagdo adequados. No
entanto, a andlise discriminante faz mais suposi¢des sobre os campos de entrada, por exemplo, eles
normalmente sdo distribuidos e devem ser continuos, e fornecerdo melhores resultados se esses requisitos
forem atendidos, especialmente se o tamanho da amostra for pequeno.

Opcoes de Modelo do N6 Discriminante

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo nédo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Capitulo 10. Modelos Estatisticos 197



Usar dados particionados. Se um campo de particdo é definido, essa opgao assegura que apenas os dados
da particdo de treinamento seja usada para construir o modelo.

Criar modelos de divisao. Constréi um modelo separado para cada valor possivel de campos de entrada
que sdo especificados como campos de divisao. Consulte o tépico [‘Construindo Modelos de Divisao” nal
para obter mais informacdes.

Método. As opgdes a seguir estdo disponiveis para inserir preditores no modelo:

* Inserir. Este é o método padrdo que insere todos os termos na equacdo diretamente. Os termos que
ndo aumentarem significativamente o poder preditivo do modelo ndo sdo incluidos.

* Stepwise. O modelo inicial é o modelo mais simples possivel, sem termos modelo (exceto a constante)
na equagdo. Em cada passo, os termos que ainda ndo tiverem sido incluidos no modelo sdo avaliados
e, se 0 melhor desses termos aumentar significativamente o poder preditivo do modelo, ele sera
incluido.

Nota: o método Stepwise possui uma forte tendéncia a super ajuste dos dados de treinamento. Ao utilizar
esses métodos, é essencialmente importante verificar a validade do modelo resultante com uma amostra
de teste de validagdo ou com novos dados.

Opcoes Avancadas do N6 Discriminante

Se vocé tiver conhecimento detalhado da analise discriminante, as op¢des avangadas permitirdo fazer um
ajuste preciso do processo de treinamento. Para acessar as op¢des avangadas, configure o Modo para
Especialista na guia Especialista.

Probabilidades Anteriores. Esta opcdo determina se os coeficientes de classificagdo sdo ajustados para
um conhecimento a priori de associagdo ao grupo.

* Todos os grupos iguais. As probabilidades anteriores iguais sdo assumidas para todos os grupos; isso
ndo tem efeito sobre os coeficientes.

* Calcular a partir de tamanhos de grupo. Os tamanhos de grupo observados em sua amostra
determinam as probabilidades anteriores de associagdo ao grupo. Por exemplo, se 50% das observacdes
incluidas na analise cairem no primeiro grupo, 25% no segundo e 25% no terceiro, os coeficientes de
classificacdo serdo ajustados para aumentar a probabilidade de associagdo no primeiro grupo relativo
aos outros dois.

Usar Matriz de Covaridncias. E possivel optar por classificar casos utilizando uma matriz de covariancias
dentro de grupos ou uma matriz de covaridncias separada de grupos.

* Dentro de grupos. A matriz de covariancias dentro de grupos em conjunto é usada para classificar
asos.

* Separado de grupos. As matrizes de covaridncia grupos-separados sdo usadas para classificagdo. Como a
classificagdo é baseada nas fun¢des discriminantes (ndo com base nas varidveis originais), essa opgao
nem sempre é equivalente a discriminagdo quadrética.

Saida. Essas opcdes permitem solicitar estatisticas adicionais que serdo exibidas na saida avancada do
nugget do modelo construido pelo né. Consulte o tépico|‘Opcdes de Saida do N6 Discriminante” na
para obter mais informagoes.

Progresso. Essas opgdes permitem controlar os critérios para incluir e remover campos com o método de
estimativa Stepwise. (O botdo estard desativado se 0 método Inserir for selecionado). Consulte o tépico
[‘Opcodes de Progresso do N6 Discriminante” na pagina 200 para obter mais informagdes.
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Opcoes de Saida do N6 Discriminante

Selecione a saida opcional que vocé deseja exibir na saida avangada do nugget do modelo de regressao
logistica. Para visualizar a saida avancada, procure o nugget do modelo e clique na guia Avangado.
Consulte o tépico [“Saida Avancada do Nugget do Modelo Discriminante” na pégina 201| para obter mais
informacdes.

Descritivos. As opgdes disponiveis sdo médias (incluindo desvios padrdo), ANOVAs univariados e teste
M de Box.

* Meédias. Exibe as médias totais e de grupo, bem como os desvios padrdo para as varidveis
independentes.

* ANOVAs Univariadas. Executa um teste de analise de varidncia unidirecional de igualdade de médias
de grupo para cada variavel independente.

* M de Box. Um teste para a igualdade das matrizes de covaridncias de grupo. Para amostras
suficientemente grandes, um valor p ndo significativo representa que ndo ha evidéncia suficiente de
que as matrizes diferem. O teste é sensivel a partidas da normalidade multivariada.

Coeficientes de Funcdo. As op¢des disponiveis sdo coeficientes de classificacdo de Fisher e coeficientes
ndo padronizados.

* de Fisher. Exibe os coeficientes da funcdo de classificacdo de Fisher que podem ser utilizados
diretamente para classificagdo. Um conjunto separado de coeficientes de fungao de classificagao é
obtido para cada grupo, e um caso é designado ao grupo para o qual ele possui 0 maior escore
discriminante (valor da fung¢éo de classificacdo).

* Nio padronizado. Exibe os coeficientes de funcdo discriminante ndo padronizadas.

Matrizes. As matrizes de coeficientes disponiveis para variaveis independentes sdo matriz de correlagdes
dentro de grupos, matriz de covaridncias dentro de grupos, matriz de covaridncias separada de grupos e
o total de matrizes de covaridncia.

* Correlagio dentro de grupos. Exibe uma matriz de correla¢des dentro de grupos em conjunto que é

obtida pela média das matrizes de covariancias separadas de todos os grupos antes de calcular as
correlagdes.

*  Covaridncia dentro de grupos. Exibe uma matriz de covaridncias dentro de grupos em conjunto, que
pode diferir da matriz de covaridncias totais. A matriz é obtida pela média das matrizes covariancias
separadas para todos os grupos.

Covaridncia separada de grupos. Exibe matrizes de covaridncia separadas para cada grupo.

 Total de covaridncias. Exibe uma matriz de covaridncias a partir de todos os casos como se fossem de
uma Unica amostra.

Classificagdo. A saida a seguir pertence aos resultados de classificacao.

* Resultados do caso. Os cédigos para o grupo real, o grupo predito, as probabilidades posteriores e os
escores discriminantes sdo exibidos para cada caso.

* Tabela de sumarizagdo. O ntimero de casos designados correta e incorretamente para cada um dos
grupos com base na andlise discriminante. As vezes é chamado de "Matriz de Confusdo".

¢ Classificagio com exclusdo de um item. Cada caso na analise é classificado pelas fun¢des derivadas de
todos os outros casos diferentes desse caso. Também é conhecida como "Método U".

*  Mapa territorial. Um gréfico dos limites utilizados para classificar os casos em grupos com base nos
valores de fungdo. Os nimeros correspondem aos grupos nos quais os casos sao classificados. A média
de cada grupo é indicada por um asterisco dentro de seus limites. O mapa ndo sera exibido se houver
apenas uma fungdo discriminante.

*  Grupos combinados. Cria um grafico de dispersdo de todos os grupos dos dois primeiros valores da
fungdo discriminante. Se houver apenas uma funcdo, um histograma sera exibido.

* Separado de grupos. Cria gréficos de dispersdo de grupos separados dos dois primeiros valores da
fun¢do discriminante. Se houver apenas uma fungéo, histogramas serdo exibidos.
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Stepwise. A Sumarizacdo de Passos exibe as estatisticas de todas as varidveis apds cada passo, e F para
distancias pairwise exibe uma matriz de razées F de pairwise para cada par de grupos. As razdes F
podem ser utilizadas para testes de significancia das distdncias Mahalanobis entre os grupos.

Opcoes de Progresso do N6 Discriminante

Método. Selecione a estatistica a ser utilizada para inserir ou remover novas varidveis. As alternativas
disponiveis sdo lambda de Wilks, variancia ndo explicada, distancia de Mahalanobis, razdo de F menor e
V de Rao. Com o V de Rao, é possivel especificar o aumento minimo em V para uma variavel a ser
inserida.

* Lambda de Wilks. Um método de selecdo de varidveis para andlise discriminante stepwise que escolhe
varidveis a serem inseridas na equagdo com base no quanto elas diminuem o lambda de Wilks. Em
cada passo, a varidvel que minimiza o lambda geral de Wilks é inserida.

* Varidncia ndo explicada. Em cada passo, a varidvel que minimiza a soma da variacdo ndo explicada entre
0s grupos é inserida.

* Distancia de Mahalanobis. A medida do quanto os valores de um caso nas variaveis independentes
diferem da média de todos os casos. Uma distancia de Mahalanobis grande identifica um caso como
tendo valores extremos em uma ou mais varidveis independentes.

* Razdo F menor. Um método de selecdo de varidveis na andlise stepwise com base na maximizagdo de
uma razdo F calculada a partir da distdncia de Mahalanobis entre os grupos.

* V de Rao. A medida das diferencas entre as médias de grupo. Também chamada de rastreio de
Lawley-Hotelling. Em cada passo, a varidvel que maximiza o aumento no V de Rao é inserida. Apés
selecionar esta opgdo, insira o valor minimo que uma variavel deve ter para inserir na analise.

Critérios. As alternativas disponiveis sdo Usar valor F e Usar probabilidade de F. Insira valores para
insercdo e remocdo de variaveis.

* Usar valor F. Uma variavel sera inserida no modelo se seu valor F for maior que o valor de Entrada e
sera removida se o valor F for menor que o valor de Remogdo. A Entrada deve ser maior que
Remocgdo, e ambos os valores devem ser positivos. Para inserir mais varidveis no modelo, diminua o
valor de Entrada. Para remover mais varidveis do modelo, aumente o valor de Remogéo.

* Usar probabilidade de F. Uma variavel serd inserida no modelo se o nivel de significancia de seu valor F
for menor que o valor de Entrada e serd removida se o nivel de significincia for maior que o valor de
Remocdo. A Entrada deve ser menor que Remogdo, e ambos os valores devem ser positivos. Para
inserir mais varidveis no modelo, aumente o valor de Entrada. Para remover mais varidveis do modelo,
diminua o valor de Remocao.

Nugget do Modelo Discriminante

Os nuggets do modelo Discriminante representam as equagdes estimadas pelos nés Discriminantes. Elas
contém todas as informacdes capturadas pelo modelo discriminante, bem como informagdes sobre a
estrutura e o desempenho do modelo.

Ao executar um fluxo que contém um nugget do modelo Discriminante, o né inclui dois novos campos
contendo a predigdo do modelo e a probabilidade associada. Os nomes dos novos campos sao derivados
do nome do campo de saida que estd sendo predito, prefixados com $D- para a categoria predita e com
$DP- para a probabilidade associada. Por exemplo, para um campo de saida denominado colorpref, os
novos campos serdo denominados $D-colorpref e $DP-colorpref.

Gerando um né Filtro. O menu Gerar permite criar um novo né Filtro para transmitir os campos de
entrada com base nos resultados do modelo.

Importancia do preditor

Opcionalmente, um gréfico que indica a importancia relativa de cada preditor na estimativa do modelo
também pode ser exibido na guia Modelo. Geralmente vocé desejara focar seus esforgos de modelagem
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nos preditores que forem mais importantes e considerar descartar ou ignorar aqueles que forem menos
importantes. Observe que este grafico estara disponivel apenas se Calcular a importancia do preditor
estiver selecionada na guia Andlise antes de gerar o modelo. Consulte o tépico [‘Importancia do preditor”]

a pagina 44| para obter mais informagdes.

Saida Avancada do Nugget do Modelo Discriminante

A saida avangada para andlise discriminante fornece informacoes detalhadas sobre o modelo estimado e
seu desempenho. A maioria das informagdes contidas na saida avangada é muito técnica e um
conhecimento amplo de analise discriminante é necessario para interpretar corretamente esta saida.
Consulte o tépico [“Opgdes de Saida do N6 Discriminante” na pagina 199 para obter mais informagdes.

Configuracoes do Nugget do Modelo Discriminante

A guia Configura¢des em um nugget do modelo Discriminante permite obter os escores de propensao
quando escorar o modelo. Esta guia estd disponivel para modelos apenas com destinos de flag, e somente
ap6s o nugget do modelo ter sido incluido em um fluxo.

Calcular escores de propensdo bruta. Para modelos com uma resposta de flag (que retornam uma
predicdo de sim ou néo), é possivel solicitar os escores de propensdo que indicam a probabilidade do
resultado real especificado para o campo de destino. Esses sdo um complemento dos outros valores de
predicdo e de confianca que podem ser gerados durante a escoragem.

Calcular escores de propensao ajustada. Os escores de propensdo bruta baseiam-se apenas nos dados de
treinamento e esses podem ser altamente otimistas devido a tendéncia de muitos modelos a super ajustar
desses dados. As propensdes ajustadas tentam compensar ao avaliar o desempenho do modelo com
relagdo a particdo de teste ou de validacdo. Essa opgao requer que um campo de partigdo seja definido no
fluxo e que os escores de propensdo ajustada sejam ativados no né de modelagem antes de gerar o
modelo.

Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, cddigo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execucdo, fornecendo desempenho superior para muitas
operagoes.

Selecione uma das opgoes a seguir para especificar como a geracdo de SQL é executada.

* Padrao: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) no processo Se conectado a um banco
de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o adaptador de escoragem
e func¢des definidas pelo usuario (UDF) associadas e escora seu modelo no banco de dados. Quando
nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa op¢do busca seus dados novamente a partir
do banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

* Escorar fora do Banco de dados Se selecionada, esta opgdo busca seus dados novamente a partir de
seu banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

Sumarizacao do Nugget do Modelo Discriminante

A guia Sumarizagdo de um nugget do modelo Discriminante exibe os campos e as configura¢des usados
para gerar o modelo. Além disso, se vocé tiver executado um né Analise anexado a este nd de
modelagem, as informagdes dessa andlise também serdo exibidas nesta secdo. Para obter informacoes
ﬁrais sobre como utilizar o navegador do modelo, consulte [“Procurando Nuggets do Modelo” na paginal

N6 GenLin

O modelo linear generalizado expande o modelo linear geral para que a variavel dependente esteja
linearmente relacionada aos fatores e as covaridveis por meio de uma funcéo de ligagdo especificada.
Além disso, o modelo permite a variavel dependente ter uma distribui¢do ndo normal. Ele cobre modelos
estatisticos amplamente utilizados, como regressdo linear para respostas distribuidas normalmente,
modelos logisticos para dados bindrios, modelos log-linear para dados de contagem, modelos de log-log
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complementares para dados de sobrevivéncia censurados por intervalo, além de muitos outros modelos
estatisticos por meio de sua formulagdo de modelo amplamente generalizada.

Exemplos. Uma companhia de navegacdo pode utilizar modelos lineares generalizados para ajustar uma
regressdo de Poisson para contagens de danos de varios tipos de navios construidos em diferentes
periodos de tempo, e 0 modelo resultante pode ajudar a determinar quais tipos de navios sdo mais
propensos a danos.

Uma empresa de seguros de automoéveis pode utilizar modelos lineares generalizados para ajustar uma
regressdo gama para reclamacgoes de sinistros de automéveis, e o modelo resultante pode ajudar a
determinar os fatores que mais contribuem com o tamanho da reclamagao.

Os pesquisadores médicos podem utilizar modelos lineares generalizados para ajustar uma regressao
log-log complementar de dados de sobrevivéncia censurados por intervalo para prever o tempo de
recorréncia de uma condi¢do médica.

Os modelos lineares generalizados funcionam ao construir uma equagdo que relaciona os valores do
campo de entrada com os valores do campo de saida. Quando o modelo é gerado, ele pode ser utilizado
para estimar valores para os novos dados. Para cada registro, uma probabilidade de associagao é
calculada para cada categoria de saida possivel. A categoria de destino com a probabilidade mais alta é
designada como o valor de saida predito para esse registro.

Requisitos. Um ou mais campos de entrada e exatamente um campo de destino (que pode ter um nivel
de medicdo de Continuo ou de Flag) com duas ou mais categorias sdo necessarios. Os campos utilizados
no modelo devem ter seus tipos totalmente instanciados.

Intensidades. O modelo linear generalizado é extremamente flexivel, mas o processo de escolha da
estrutura do modelo nédo é automatizado, o que exige um nivel de familiaridade com os dados que nao
forem necessarios pelos algoritmos "caixa preta".

Opcoes de Campo do N6 GenLin

Além das opgdes customizadas de destino, de entrada e de particdo geralmente oferecidas nas guias
Campos do n6 de modelagem (consulte [“Opcoes de Campos do N6 de Modelagem” na pégina 31), o né
GenLin oferece a funcionalidade extra a seguir.

Usar campo de ponderacao. O parametro de escala é um pardmetro de modelo estimado relacionado a
variadncia da resposta. As ponderagdes de escala sdo valores "conhecidos" que podem variar de
observacdo para observacdo. Se a varidvel de ponderagdo de escala for especificada, o parametro de
escala, que esta relacionado a varidncia da resposta, serd dividido por essa variavel para cada observagao.
Os registros com valores de ponderagdo de escala que forem menores ou iguais a 0 ou estiverem omissos
ndo sdo utilizados na analise.

O campo de destino representa o niimero de eventos que ocorrem em um conjunto de avaliacdes.
Quando a resposta for um nimero de eventos que ocorrem em um conjunto de avaliagdes, o campo de
destino conterd o ntimero de eventos e serd possivel selecionar uma variavel adicional contendo o
nimero de avalia¢des. Como alternativa, se o ntimero de avalia¢des for o mesmo em todos os sujeitos,
entdo as avalia¢des poderdo ser especificadas utilizando um valor fixo. O nimero de avaliagdes deve ser
maior ou igual ao ntimero de eventos para cada registro. Os eventos devem ser niimeros inteiros nao
negativos e as avaliagdes devem ser ntimeros inteiros positivos.

Opcoes de Modelo do N6 GenLin

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo nédo é especificado) ou especifique um nome
customizado.
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Usar dados particionados. Se um campo de particdo € definido, essa opgdo assegura que apenas os dados
da parti¢do de treinamento seja usada para construir o modelo.

Criar modelos de divisao. Constréi um modelo separado para cada valor possivel de campos de entrada
que sdo especificados como campos de divisdo. Consulte o topico [‘Construindo Modelos de Divisao” nal
para obter mais informacgdes.

Tipo de modelo. Ha duas opgdes para o tipo de modelo a ser construido. Apenas efeitos principais faz
com que o modelo inclua apenas os campos de entrada individualmente, e nédo testar as interagdes
(efeitos multiplicativos) entre os campos de entrada. Efeitos principais e todas as intera¢oes de duas vias
inclui todas as interagdes de duas vias, bem como os efeitos principais do campo de entrada.

Offset. O termo de offset é um preditor "estrutural". Seu coeficiente ndo é estimado pelo modelo, mas
supOe-se que seu valor seja 1, portanto, os valores do offset sdo apenas incluidos no preditor linear da
resposta. Isso é ttil especialmente em modelos de regressdo de Poisson, em que cada caso pode ter
diferentes niveis de exposi¢do para o evento de interesse.

Por exemplo, ao modelar as taxas de acidentes para motoristas individuais, ha uma diferenca significativa
entre um motorista que causou um acidente em trés anos de experiéncia e um motorista que causou um
acidente em 25 anos de experiéncia! O nimero de acidentes pode ser modelado como uma resposta de
Poisson ou binomial negativo com uma ligagdo de log, se o log natural da experiéncia do motorista for
incluido como um termo do offset.

Outras combinagdes de tipos de distribuigdo e de ligagdo podem requerer outras transformacdes da
variavel de offset.

Nota: se um campo de offset varidvel for utilizado, o campo especificado também nao devera ser
utilizado como uma entrada. Configure o papel para o campo de offset para Nenhum em uma origem ou
noé Tipo de envio de dados, se necessario.

Categoria base para resposta de flag.

Para resposta bindria, é possivel escolher a categoria de referéncia para a varidvel dependente. Isso pode
afetar uma determinada saida, como estimativas de pardmetros e valores salvos, mas ndo deve alterar o
ajuste do modelo. Por exemplo, se sua resposta binaria utilizar os valores 0 e 1:

* Por padrao, o procedimento torna a tltima categoria (valor mais alto), ou 1, a categoria de referéncia.
Nesta situagdo, as probabilidades de modelo salvas estimam a chance de um determinado caso assumir
o valor 0, e as estimativas de parametro devem ser interpretadas como relacionadas a probabilidade da
categoria 0.

* Se vocé especificar a primeira categoria (valor mais baixo), ou 0, como a categoria de referéncia, entdo
as probabilidades de modelo salvas estimardo a chance de um determinado caso assumir o valor 1.

* Se vocé especificar a categoria customizada e sua varidvel tiver rétulos definidos, sera possivel
configurar a categoria de referéncia ao escolher um valor na lista. Isso podera ser conveniente quando,
no meio da especificagdo de um modelo, vocé ndo se lembrar exatamente como uma determinada
variavel foi codificada.

Incluir intercepto no modelo. O intercepto geralmente é incluido no modelo. Se vocé conseguir presumir
a passagem de dados por meio da origem, serd possivel excluir o intercepto.

Opcoes Avancadas do N6 GenLin

Se vocé tiver conhecimento detalhado dos modelos lineares generalizados, as op¢des avangadas
permitirdo fazer um ajuste preciso do processo de treinamento. Para acessar as op¢des avangadas,
configure o Modo para Especialista na guia Especialista.

Distribui¢do de Campo de Destino e Funcado de Ligacao
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Distribuicao.

Esta selecdo especifica a distribui¢do da variavel dependente. A capacidade de especificar uma
distribuicdo ndo normal e uma fungdo de ligacdo de nédo identidade é a melhoria essencial do modelo
linear generalizado sobre o modelo linear geral. Ha muitas combinacdes de fun¢do de distribuicdo e de
ligagdo possiveis e vérias delas podem ser apropriadas para qualquer conjunto de dados especifico,
portanto, sua opcdo podera ser orientada pelas consideragdes tedricas a priori ou pela combinagdo que for
mais bem adequada.

* Binomial. Essa distribuicdo é apropriada apenas para as varidveis que representarem uma resposta
bindria ou um ndmero de eventos.

* Gama. Essa distribuigdo é apropriada para as varidveis com valores de escala positivos que sao
voltados para valores maiores positivos. Se um valor de dados for menor ou igual a 0 ou estiver
omisso, entdo o caso correspondente ndo sera utilizado na anélise.

* Gaussiana inversa. Essa distribuicdo é apropriada para as varidveis com valores de escala positivos
que sdo voltados para valores maiores positivos. Se um valor de dados for menor ou igual a 0 ou
estiver omisso, entdo o caso correspondente ndo sera utilizado na analise.

* Binomial negativo. Esta distribuicdo pode ser considerada como o nimero de avaliagdes necessarias
para observar o k sucessos e é apropriada para as varidveis com os valores de ntimero inteiro ndo
negativos. Se um valor de dados for um ntimero ndo inteiro, menor que 0 ou omisso, entdo o caso
correspondente ndo serd utilizado na analise. O valor fixo do parametro auxiliar da distribuicdo
binomial negativa pode ser qualquer niimero inteiro maior ou igual a 0. Quando o parametro auxiliar é
configurado para 0, utilizar essa distribuicdo é equivalente a utilizar a distribui¢do de Poisson.

* Normal. Isso é apropriado para variaveis de escala cujos valores utilizam uma distribui¢do simétrica
bem-formada sobre um valor central (média). A varidvel dependente deve ser numérica.

* Poisson. Esta distribuicdo pode ser considerada como o niimero de ocorréncias de um evento de
interesse em um periodo de tempo fixo e é apropriada para varidveis com valores de ntimero inteiro
ndo negativos. Se um valor de dados for um ndmero néo inteiro, menor que 0 ou omisso, entdo o caso
correspondente ndo serd utilizado na anélise.

* Tweedie. Essa distribuicdo é apropriada para varidveis que podem ser representadas pelas
combinacdes de Poissom de distribuicées gama; a distribuigdo é "combinada" no sentido de que ela
combina propriedades de distribui¢des continuas (aceita valores reais ndo negativos) e discretas (massa
de probabilidade positiva em um valor tnico, 0). A variavel dependente deve ser numérica, com
valores de dados maiores ou iguais a zero. Se um valor de dados for menor que zero ou omisso, entao
o caso correspondente ndo sera utilizado na analise. O valor fixo do parametro de distribui¢do Tweedie
pode ser qualquer niimero maior que um e menor que dois.

* Multinomial. Essa distribui¢do é apropriada para varidveis que representam uma resposta ordinal. A
variavel dependente pode ser numérica ou de sequéncia de caracteres e deve ter pelo menos dois
valores de dados vélidos distintos.

Funcdes de Ligacao.

A funcédo de ligagdo é uma transformacdo da varidvel dependente que permite estima¢do do modelo. As

fungdes a seguir estdo disponiveis:

* Identidade. f(x)=x. A varidvel dependente nédo é transformada. Essa ligagdo pode ser utilizada com
qualquer distribuicao.

* Log-log complementar. f(x)=log(-log(1-x)). Isso é apropriado apenas com a distribui¢do binomial.

* Cauchit acumulativo. f(x) = tan( (x — 0.5)), aplicado a probabilidade acumulativa de cada categoria da
resposta. Isso é apropriado apenas com a distribuicdo multinomial.

* Log-log complementar acumulativo. f(x)=In(-In(1-x)), aplicado a probabilidade acumulativa de cada
categoria da resposta. Isso é apropriado apenas com a distribui¢do multinomial.

* Logit acumulativo. f(x)=In(x / (1-x)), aplicado a probabilidade acumulativa de cada categoria da
resposta. Isso é apropriado apenas com a distribuicdo multinomial.
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* Log-log negativo acumulativo. f(x)=—In(-In(x)), aplicado a probabilidade acumulativa de cada
categoria da resposta. Isso é apropriado apenas com a distribui¢do multinomial.

* Probito acumulativo. f(x)=¢""(x), aplicado & probabilidade acumulativa de cada categoria da resposta,
em que ¢! é a funcdo de distribuigdo cumulativa de norma padréo inversa. Isso é apropriado apenas
com a distribui¢do multinomial.

* Log. f(x)=log(x). Essa ligagdo pode ser utilizada com qualquer distribuicéo.

* Log complementar. f(x)=log(1-x). Isso é apropriado apenas com a distribui¢do binomial.

* Logit. f(x)=log(x / (1-x)). Isso é apropriado apenas com a distribui¢do binomial.

+ Binomial negativo. f(x)=log(x / (x+k ~')), em que k é o parametro auxiliar da distribuigdo binomial
negativa. Isso é apropriado apenas com a distribuigdo binomial negativa.

* Log-log negativo. f(x)=—log(-log(x)). Isso é apropriado apenas com a distribui¢do binomial.

* Poténcia das chances. f(x)=[(x/(1-x))*-1]/q, if o = 0. f(x)=log(x), se a=0. O « é a especificagdo do
nimero necessdrio e deve ser um nimero real. Isso € apropriado apenas com a distribui¢ao binomial.

* Probito. f(x):dfl(x), em que ¢! é a funcdo de distribuicdo cumulativa padrdo normal inversa. Isso é
apropriado apenas com a distribui¢do binomial.

* Poténcia. f{x)=x % if o # 0. f(x)=log(x), if a=0. O « é a especificagdo do ndmero necessario e deve ser um
ntmero real. Essa ligacdo pode ser utilizada com qualquer distribuigdo.

Parametros. Os controles neste grupo permitem especificar os valores de parametros quando
determinadas opg¢des de distribui¢do sdo escolhidas.

* Parametro para binomial negativo. Para distribui¢do binomial negativa, escolha um para especificar
um valor ou para permitir que o sistema forneca um valor estimado.

* Parametro para Tweedie. Para distribuicdo Tweedie, especifique um ndmero entre 1,0 e 2,0 para o
valor fixo.

Estimacdo de Parametro. Os controles nesse grupo permitem especificar métodos de estimagdo e
fornecer valores iniciais para as estimativas de parametro.

~ Método. E possivel selecionar um método de estimagdo de parametros. Escolha entre
Newton-Raphson, escoragem de Fisher ou um método hibrido no qual as iteragdes de escoragem de
Fisher sdo executadas antes de alternar para o método Newton-Raphson. Se a convergéncia for
alcangada durante a fase de escoragem de Fisher do método hibrido antes de o niimero méaximo de
iteragdes Fisher ser alcangado, o algoritmo continua com o método Newton-Raphson.

~ Método de parametro de escala. E possivel selecionar o método de estimagdo de parametro de
escala. Em conjunto com a maxima verossimilhanca estima o parametro de escala com os efeitos do
modelo; observe que essa op¢do ndo sera valida se a resposta tiver um binomial negativo, Poisson,
ou distribui¢do binomial . As op¢des de deviance e de qui-quadrado de Pearson estimam o
pardmetro de escala a partir do valor dessas estatisticas. Como alternativa, é possivel especificar um
valor fixo para o parametro da escala.

* Matriz de covaridncias. O estimador baseado em modelo é o negativo da inversa generalizada da
matriz Hessiana. O estimador robusto (também chamado de Huber/White/sandwich) é um estimador
baseado em modelo "corrigido" que fornece uma estimativa consistente da covaridncia, mesmo quando
a especificagdo das fung¢des de varidncia e de ligagao estiver incorreta.

Iteracdes. Essas opcOes permitem controlar os parametros para convergéncia do modelo. Consulte o
tépico [“TteracGes de Modelos Lineares Generalizados” na pagina 206| para obter mais informagdes.

Saida. Essas opcdes permitem solicitar estatisticas adicionais que serdo exibidas na saida avancada do
nugget do modelo construido pelo né. Consulte o tépico [“Saida Avancada de Modelos Lineares|
Generalizados” na pagina 206| para obter mais informagoes.

Tolerancia a singularidade. Matrizes singulares (ou ndo inversiveis) possuem colunas linearmente
dependentes que podem causar sérios problemas para o algoritmo de estimagdo. Como até mesmo
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matrizes quase singulares podem levar a resultados ruins, o procedimento tratard como singular uma
matriz cuja determinante for menor que a tolerdncia. Especifique um valor positivo.

Iteracoes de Modelos Lineares Generalizados

E possivel configurar os parametros de convergéncia para estimar o modelo linear generalizado.

Iteragdes. As opgdes a seguir estdo disponiveis:

Maximo de iteragdes. O niimero maximo de iteragdes que o algoritmo executara. Especifique um
ndmero inteiro nao negativo.

Divisdo maxima da etapa pela metade. Em cada iteragdo, o tamanho do passo é reduzido por um
fator de 0,5 até que o log da verossimilhanga aumente ou a divisdo maxima da etapa pela metade seja
atingida. Especifique um ntimero inteiro positivo.

Verificar separacdo de pontos de dados. Quando selecionada, o algoritmo executa testes para
assegurar que as estimativas do parametro tenham valores exclusivos. A separagdo ocorre quando o
procedimento pode produzir um modelo que classifica corretamente cada caso. Esta opgédo esta
disponivel para respostas binomiais com formato binario .

Critérios de Convergéncia. As opgdes a seguir estdo disponiveis

Convergéncia de parametro. Quando selecionada, o algoritmo € interrompido apds uma iteragdo na
qual uma mudanga absoluta ou relativa nas estimativas de pardmetro for menor que o valor
especificado, que deve ser positivo.

Convergéncia de log da verossimilhanca. Quando selecionada, o algoritmo é interrompido apds uma
iteragdo na qual uma mudanga absoluta ou relativa na fun¢ao de log da verossimilhanga for menor que
o valor especificado, que deve ser positivo.

Convergéncia da Hessiana. Para uma especificacdo Absoluta, a convergéncia serd assumida se uma
estatistica baseada na convergéncia da Hessiana for menor que o valor positivo especificado. Para a
especificacdo Relativa, a convergéncia serd assumida se a estatistica for menor que o produto entre o
valor positivo especificado e o valor absoluto do log da verossimilhanca.

Saida Avancada de Modelos Lineares Generalizados

Selecione a saida opcional que deseja exibir na saida avancada do nugget do modelo linear generalizado.
Para visualizar a saida avancada, procure o nugget do modelo e clique na guia Avanc¢ado. Consulte o
topico [‘Saida Avancada do Nugget do Modelo GenLin” na pagina 208| para obter mais informacoes.

A saida a seguir esta disponivel:

Sumariza¢do do processamento de caso. Exibe o nimero e a porcentagem de casos incluidos e
excluidos da andlise e da tabela Sumarizacdo de Dados Correlacionados.

Estatisticas descritivas. Exibe estatisticas descritivas e informagoes de sumarizac¢do sobre a variavel
dependente, covaridveis e fatores.

Informag¢des de modelo. Exibe o nome do conjunto de dados, a varidvel dependente ou as varidveis de
eventos e de avaliagdes, a variavel de offset, a varidvel de ponderagao de escala, a distribui¢ao de
probabilidade e a fungdo de ligacao.

Estatisticas de Qualidade do ajuste. Exibe o deviance e o deviance escalado, o qui-quadrado de
Pearson e o qui-quadrado de Pearson escalado, log da verossimilhanga, o Akaike Information Criterion
(AIC), o Finite Sample Corrected AIC (AICC), o Critério de Informacdo Bayesiano (BIC) e o Consistent
AIC (CAICQ).

Estatisticas de sumarizacao do modelo. Exibe testes de ajuste do modelo, incluindo estatisticas de
razdo de verossimilhanga para o teste de omnibus de ajuste do modelo e estatisticas para contrastes do
Tipo I ou III para cada efeito.

Estimativas de parametro. Exibe estimativas de parametro, estatisticas do teste correspondentes e
intervalos de confianga. Opcionalmente, é possivel exibir estimativas de parametro exponeciado e
também estimativas de paradmetro bruto.
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Matriz de covaridncias para estimativas de parametro. Exibe a matriz de covaridncias de parametro
estimado.

Matriz de correlacdes para estimativas de parametro. Exibe a matriz de correlagdes de pardmetro
estimado.

Matrizes de coeficiente de contraste (L). Exibe coeficientes de contraste para os efeitos padrédo e para
as médias marginais estimadas, se solicitado na guia Médias de EM.

Funcdes estimaveis gerais. Exibe as matrizes para gerar as matrizes de coeficiente de contraste (L).

Historico de iteracdo. Exibe o histérico de iteracdo para as estimativas de paradmetro e para o log da
verossimilhanca e imprime a dltima avaliagdo do vetor gradiente e da matriz Hessiana. A tabela de
histéricos de iteragdo exibe estimativas de parametro para cada n*™ iteragio, comegando com a 0*™
iteragdo (as estimativas iniciais), em que n é o valor do intervalo de impressdo. Se o histérico de
iteragdo for solicitado, entdo a tltima iteracdo sera sempre exibida, independentemente de #.

Teste de multiplicadores de Lagrange. Exibe as estatisticas do teste de multiplicadores de Lagrange
para avaliar a validade de um pardmetro de escala que é calculado utilizando o deviance ou o
qui-quadrado de Pearson, ou para configurar, a um ndmero fixo, as distribui¢des normais, de gama e
Gaussiana inversa. Para a distribuicdo binomial negativa, isso testa o pardmetro auxiliar fixo.

Efeitos do Modelo. As op¢es a seguir estdo disponiveis:

Tipo de anilise. Especifique o tipo de analise a produzir. A analise Tipo I é apropriada geralmente
quando vocé tiver motivos a priori para ordenar preditores no modelo, ao passo que o Tipo III é mais
geralmente aplicavel. As estatisticas Wald ou de razdo de verossimilhanga sdo calculadas com base na
selecdo feita no grupo Estatisticas Qui-quadrado.

Intervalos de confianca. Especifique um nivel de confianga maior que 50 e menor que 100. Os
intervalos de Wald baseiam-se na suposi¢do de que os parametros tém uma distribuicdo normal
assintética; os intervalos de probabilidade de perfil sio mais precisos, mas podem ser dispendiosos em
termos computacionais. O nivel de tolerancia para intervalos de probabilidade de perfil é o critério
utilizado para parar o algoritmo iterativo utilizado para calcular os intervalos.

Funcio de log da verossimilhanca. Isso controla o formato de exibi¢do da funcdo de
log-verossimilhanga. A funcdo completa inclui um termo adicional que é constante com relacio as
estimativas de parametro; ela ndo tem efeito sobre a estimativa de parametro e é deixada fora da
exibi¢do em alguns produtos de software.

Nugget do Modelo GenLin

Um nugget do modelo GenLin representa as equagdes estimadas por um né GenLin. Elas contém todas
as informagoes capturadas pelo modelo, bem como informagdes sobre a estrutura e o desempenho do
modelo.

Ao executar um fluxo que contém um nugget do modelo GenLin, o né inclui novos campos cujo
conteido depende da natureza do campo de destino:

Campo de flag. Inclui campos contendo a categoria predita, a probabilidade associada e as
probabilidades de cada categoria. Os nomes dos dois primeiros novos campos sdo derivados do nome
do campo de saida que estd sendo predito, prefixados com $G- para a categoria predita e com $GP-
para a probabilidade associada. Por exemplo, para um campo de saida denominado default, os novos
campos serdo denominados $G-default e $GP-default. Os dois tdltimos campos adicionais sdo nomeados
com base nos valores do campo de saida, prefixados por $GP-. Por exemplo, se os valores legais de
default forem Yes e No, os novos campos serdo denominados $GP-Yes e $GP-No.

Variavel resposta continua. Inclui campos contendo a média predita e o erro padrao.

Variavel resposta continua, representando o nimero de eventos em uma série de avaliacdes. Inclui
campos contendo a média predita e o erro padrdo.
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* Resposta ordinal. Inclui campos contendo a categoria predita e a probabilidade associada para cada
valor do conjunto ordenado. Os nomes dos campos sdo derivados do valor do conjunto ordenado que
estd sendo predito, prefixados com $G- para a categoria predita e com $GP- para a probabilidade
associada.

Gerando um né Filtro. O menu Gerar permite criar um novo né Filtro para transmitir os campos de
entrada com base nos resultados do modelo.

Importancia do preditor

Opcionalmente, um gréfico que indica a importancia relativa de cada preditor na estimativa do modelo
também pode ser exibido na guia Modelo. Geralmente vocé desejara focar seus esfor¢os de modelagem
nos preditores que forem mais importantes e considerar descartar ou ignorar aqueles que forem menos
importantes. Observe que este grafico estara disponivel apenas se Calcular a importancia do preditor
estiver selecionada na guia Andlise antes de gerar o modelo. Consulte o tépico [‘Importancia do preditor”]

a pagina 44| para obter mais informagdes.

Saida Avancada do Nugget do Modelo GenLin

A saida avangada para o modelo linear generalizado fornece informacdes detalhadas sobre o modelo
estimado e seu desempenho. A maioria das informagdes contidas na saida avancada é muito técnica e um
conhecimento amplo desse tipo de andlise é necessario para interpretar corretamente esta saida. Consulte
o tépico [“Saida Avancada de Modelos Lineares Generalizados” na pégina 206 para obter mais
informacdes.

Configuracoes do Nugget do Modelo GenLin

A guia Configura¢des de um nugget do modelo GenLin permite obter os escores de propensao quando
escorar o0 modelo, e também para a geracdo de SQL durante a escoragem do modelo. Esta guia esta
disponivel para modelos apenas com destinos de flag, e somente ap6s o nugget do modelo ter sido
incluido em um fluxo.

Calcular escores de propensio bruta. Para modelos com uma resposta de flag (que retornam uma
predigdo de sim ou ndo), é possivel solicitar os escores de propensdo que indicam a probabilidade do
resultado real especificado para o campo de destino. Esses sdao um complemento dos outros valores de
predicdo e de confianca que podem ser gerados durante a escoragem.

Calcular escores de propensao ajustada. Os escores de propensao bruta baseiam-se apenas nos dados de
treinamento e esses podem ser altamente otimistas devido a tendéncia de muitos modelos a super ajustar
desses dados. As propensdes ajustadas tentam compensar ao avaliar o desempenho do modelo com
relacdo a particdo de teste ou de validacdo. Essa opg¢ao requer que um campo de parti¢do seja definido no
fluxo e que os escores de propensdo ajustada sejam ativados no né de modelagem antes de gerar o
modelo.

Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, c6digo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execugdo, fornecendo desempenho superior para muitas
operagoes.

Selecione uma das opgdes a seguir para especificar como a geracdo de SQL é executada.

* Padrao: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) no processo Se conectado a um banco
de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o adaptador de escoragem
e fung¢des definidas pelo usuario (UDF) associadas e escora seu modelo no banco de dados. Quando
nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa opcdo busca seus dados novamente a partir
do banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

* Escorar fora do Banco de dados Se selecionada, esta opgdo busca seus dados novamente a partir de
seu banco de dados e os escora no SPSS Modeler.
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Sumarizacao do Nugget do Modelo GenLin

A guia Sumarizagdo de um nugget do modelo GenLin exibe os campos e as configura¢des usados para
gerar o modelo. Além disso, se vocé tiver executado um né Andlise anexado a este né de modelagem, as
informagdes dessa andlise também serdo exibidas nesta secdo. Para obter informacdes gerais sobre como
utilizar o navegador do modelo, consulte [“Procurando Nuggets do Modelo” na pagina 42|

Modelos Mistos Lineares Generalizados

N6 GLMM

Utilize esse n6 para criar um modelo linear generalizado misto (GLMM).
modelos lineares generalizados mistos

Os modelos lineares generalizados mistos estendem o modelo linear para que:

* A resposta esteja linearmente relacionada aos fatores e covaridveis por meio de uma funcéo de ligagao
especificada.

* A resposta possa ter uma distribuicdo ndo normal.

* As observagdes possam ser correlacionadas.

Modelos lineares generalizados mistos cobrem uma grande variedade de modelos, de regressdo linear
simples a modelos multinivel complexos para dados longitudinais ndo normais.

Exemplos. A diretoria de uma escola pode utilizar um modelo linear generalizado misto para determinar
se um método de ensino experimental é eficiente para melhorar os escores de matematica. Os alunos da
mesma classe devem ser correlacionados, ja que eles sdo ensinados pelo mesmo professor, e as classes da
mesma escola também podem ser correlacionadas, de modo que podemos incluir efeitos aleatérios em
niveis de escola e de classe para considerar diferentes origens de variabilidade. Consulte o tépico para
obter mais informacgdes.

Os pesquisadores médicos podem utilizar um modelo linear generalizado misto para determinar se uma
nova medicacdo anticonvulsiva pode reduzir a taxa de ataques epiléticos de um paciente. As medigdes
repetidas do mesmo paciente sdo geralmente correlacionadas positivamente de modo que um modelo
combinado com alguns efeitos aleatérios deve ser apropriado. O campo de destino, nesse caso, o ntimero
de ataques, aceita valores de ntimero inteiro positivo, de modo que um modelo linear generalizado misto
com uma distribui¢do de Poisson e ligacdo de log possam ser apropriados. Consulte o tépico para obter
mais informagoes.

Os executivos de um provedor de servigos de TV, telefone e internet a cabo podem utilizar um modelo
linear generalizado misto para saber mais sobre possiveis clientes. Como as possiveis respostas possuem
niveis de medigdo nominais, o analista da empresa utiliza um modelo logit combinado generalizado com
um intercepto aleatério para capturar a correlacdo entre as respostas das questdes de uso de servico entre
os tipos de servico (TV, telefone, Internet) e as respostas de um determinado respondente de pesquisa de
opinido. Consulte o topico para obter mais informagoes.

A guia Estrutura de Dados permite especificar os relacionamentos estruturais entre os registros em seu
conjunto de dados quando as observagdes forem correlacionadas. Se os registros no conjunto de dados
representarem observacdes independentes, ndo serd necessario especificar nada nessa guia.

Assuntos. A combinacido de valores dos campos categdricos especificados deve definir exclusivamente
sujeitos no conjunto de dados. Por exemplo, um tnico campo ID do Paciente deve ser suficiente para
definir sujeitos em um hospital tnico, mas a combinacédo de ID do Hospital e ID do Paciente podera ser
necessdria se os niimeros de identificagdo do paciente ndo forem exclusivos entre os hospitais. Em uma
configuracdo de medidas repetidas, véarias observagdes sdo registradas para cada sujeito, de modo que
cada sujeito podera ocupar diversos registros no conjunto de dados.
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Um sujeito é uma unidade de observagdo que pode ser considerada independente de outros sujeitos. Por
exemplo, as leituras de pressado arterial de um paciente em um estudo médico podem ser consideradas
independentes das leituras de outros pacientes. A defini¢do de sujeitos se torna particularmente
importante quando houver medidas repetidas por sujeito e vocé quiser modelar a correlacdo entre essas
observagdes. Por exemplo, vocé pode desejar que as leituras da pressdo arterial de um determinado
paciente sejam correlacionadas durante os retornos consecutivos ao médico.

Todos os campos especificados como Assuntos na guia Estrutura de Dados sdo utilizados para definir
sujeitos para a estrutura de covaridncias de residuo e fornecem a lista de possiveis campos para definir
sujeitos para estruturas de covaridncias de efeitos aleatérios no [Bloco de Efeito Aleatério}

Medidas repetidas. Os campos especificados aqui sdo utilizados para identificar observagdes repetidas.
Por exemplo, uma tnica varidvel Semana pode identificar as 10 semanas de observa¢dées em um estudo
médico, ou Més e Dia podem ser utilizados juntos para identificar observag¢des didrias ao longo de um
ano.

Definir grupos de covariancias por. Os campos categodricos especificados aqui definem conjuntos
independentes de pardmetros de covaridncia de efeitos repetidos, um para cada categoria definida pela
classificagdo cruzada dos campos de agrupamento. Todos os sujeitos possuem o mesmo tipo de
covaridncia e sujeitos no mesmo agrupamento de covaridncia terdo os mesmos valores para os
parametros.

Tipo de covaridncia repetida. Especifica a estrutura de covaridncias para os residuos. As estruturas
disponiveis sdo:

* Autorregressivo de primeira ordem (AR1)

* Média mével autorregressiva (1,1) (ARMA11)

* Simetria composta

* Diagonal

* Identidade dimensionada

* Toeplitz

* Nao estruturado

* Componente de variancia

Resposta: Essas configuragdes definem a resposta, sua distribuicdo e seu relacionamento com os
preditores por meio da fungdo de ligagdo.

Resposta. A resposta é necessaria. Ela pode ter qualquer nivel de medigdo e o nivel de medigdo da
resposta restringe quais distribui¢des e func¢ées de ligacdo sdo apropriadas.

* Usar numero de avaliacdes como denominador. Quando a resposta for um nimero de eventos que
ocorrem em um conjunto de avalia¢des, o campo de destino contém o nimero de eventos e é possivel
selecionar um campo adicional contendo o niimero de avaliagdes. Por exemplo, ao testar um novo
pesticida, é possivel expor amostras de formigas para diferentes concentra¢ées desse pesticida e, em
seguida, registrar o niimero de formigas mortas e o nimero de formigas em cada amostra. Neste caso,
0 campo que registra o niimero de formigas mortas deve ser especificado como o campo de destino
(eventos) e o campo que registra o nimero de formigas em cada amostra deve ser especificado como o
campo de avaliagdes. Se o niimero de formigas for o mesmo para cada amostra, entdo o niimero de
avaliagOes poderd ser especificado utilizando um valor fixo.

O ndmero de avaliagdes deve ser maior ou igual ao ntimero de eventos para cada registro. Os eventos
devem ser nimeros inteiros ndo negativos e as avaliagdes devem ser nimeros inteiros positivos.

* Customizar categoria de referéncia. Para uma variavel resposta categoérica, é possivel escolher a
categoria de referéncia. Isso pode afetar uma determinada saida, como as estimativas de pardmetro,
mas ela ndo deverd alterar o ajuste do modelo. Por exemplo, se a sua resposta assumir os valores 0, 1 e
2, por padrédo, o procedimento tornard a ultima categoria (de valor mais alto), ou 2, a categoria de
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referéncia. Nesta situacgdo, as estimativas de pardmetro devem ser interpretadas como relacionando a
probabilidade da categoria 0 ou 1 relativo a probabilidade da categoria 2. Se vocé especificar uma
categoria customizada e sua resposta tiver rétulos definidos, sera possivel configurar a categoria de
referéncia ao escolher um valor na lista. Isso podera ser conveniente quando, no meio da especificagdo
de um modelo, vocé ndo se lembrar exatamente como um campo especifico foi codificado.

Distribui¢ao e Relacionamento de Resposta (Ligacao) com o Modelo Linear. Dados os valores dos
preditores, o modelo espera que a distribuicdo de valores de resposta siga o formato especificado e que
os valores de resposta estejam linearmente relacionados aos preditores por meio da funcdo de ligagdo
especificada. Atalhos para varios modelos comuns sao fornecidos, ou escolha uma configuragéo
Customizado se houver uma combinagédo especifica de distribuigdo e de funcdo de ligacdo que vocé
deseja ajustar e que néo estiver na lista breve.

* Modelo linear. Especifica uma distribuicdo normal com uma ligagdo de identidade, que é ttil quando
a resposta puder ser predita usando um modelo de regressao linear ou ANOVA.

* Regressio gama. Especifica uma distribuicio Gama com uma ligagdo de log, que deve ser usada
quando a resposta contiver todos os valores positivos e for voltada para valores maiores.

* Log-linear. Especifica uma distribuicdo de Poisson com uma liga¢do de log, que deve ser usada
quando a resposta representar uma contagem de ocorréncias em um periodo de tempo fixo.

* Regressdo binomial negativa. Especifica uma distribui¢do binomial negativa com uma ligacdo de log,
que deve ser usada quando a resposta e o denominador representarem o ntimero de avaliagdes
necessarias para observar k sucessos.

* Regressdo logistica multinomial. Especifica uma distribuicdo multinomial, que deve ser usada
quando a resposta for uma resposta de diversas categorias. Usa uma ligagdo logit acumulativa
(resultados ordinais) ou uma ligagdo logit generalizada (respostas nominais de diversas categorias).

* Regressdo logistica bindria. Especifica uma distribui¢do binomial com uma ligacdo logit, que deve ser
usada quando a resposta for uma resposta binaria predita por um modelo de regressdo logistica.

* Probito binario. Especifica uma distribuicdo binomial com uma liga¢do probito, que deve ser usada
quando a resposta for uma resposta bindria com uma distribui¢do normal subjacente.

* Sobrevivéncia censurada por intervalo. Especifica uma distribuicdo binomial com uma ligacdo log-log
complementar, que € ttil em andlises de sobrevivéncia quando algumas observagdes ndo possuirem um
evento de encerramento.

Distribuigdo

Esta selegdo especifica a distribuigdo da resposta. A capacidade de especificar uma distribui¢do néo
normal e uma fungado de ligacdo de ndo identidade é a melhoria essencial do modelo linear generalizado
misto sobre o modelo linear combinado. Ha muitas combinagdes de funcdo de distribuicdo e de ligacédo
possiveis e varias delas podem ser apropriadas para qualquer conjunto de dados especifico, portanto, sua
opgdo podera ser orientada pelas consideragdes tedricas a priori ou pela combinagdo que for mais bem
adequada.

* Binomial. Essa distribui¢do é apropriada apenas para uma resposta que representa uma resposta
bindria ou um nimero de eventos.

* Gama. Essa distribuicdo é apropriada para uma resposta com valores de escala positivos que sdo
voltados para valores maiores positivos. Se um valor de dados for menor ou igual a 0 ou estiver
omisso, entdo o caso correspondente ndo serd utilizado na analise.

* Gaussiana inversa. Essa distribuicdo é apropriada para uma resposta com valores de escala positivos
que sdo voltados para valores maiores positivos. Se um valor de dados for menor ou igual a 0 ou
estiver omisso, entdo o caso correspondente ndo sera utilizado na andlise.

* Multinomial. Essa distribuicdo é adequada para uma resposta que representa uma resposta de
diversas categorias. O formato do modelo dependera do nivel de medigdo da resposta.

Uma resposta nominal resultard em um modelo multinomial nominal em que um conjunto separado
de parametros de modelo € estimado para cada categoria da resposta (exceto a categoria de referéncia).
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As estimativas de pardmetro para um determinado preditor mostram o relacionamento entre esse
preditor e a probabilidade de cada categoria da resposta, com relacdo a categoria de referéncia.

Uma resposta ordinal resultard em um modelo multinomial ordinal na qual o termo de intercepgéo
tradicional é substituido por um conjunto de pardmetros de limite que estao relacionados a
probabilidade acumulativa das categorias de resposta.

* Binomial negativo. A regressdo binomial negativa usa uma distribuigdo binomial negativa com uma
ligacdo de log, que deve ser usada quando a resposta representar uma contagem de ocorréncias com
alta variancia.

* Normal. Isso é apropriado para uma varidvel resposta continua cujos valores utilizam uma
distribuicdo simétrica bem-formada sobre um valor central (média).

* Poisson. Esta distribui¢do pode ser considerada como o ndmero de ocorréncias de um evento de
interesse em um periodo de tempo fixo e é apropriada para varidveis com valores de ntimero inteiro
ndo negativos. Se um valor de dados for um nidmero nédo inteiro, menor que 0 ou omisso, entdo o caso
correspondente ndo serd utilizado na anélise.

Fungdes de Ligacao

A funcdo de ligagdo é uma transformacdo da resposta que permite a estimativa do modelo. As fungdes a

seguir estdo disponiveis:

* Identidade. f(x)=x. A resposta ndo é transformada. Essa ligagdo pode ser utilizada com qualquer
distribuicdo, exceto a multinomial.

* Log-log complementar. f(x)=log(-log(1-x)). Isso é apropriado apenas com a distribui¢do binomial ou
multinomial.

* Cauchit. f(x) = tan(n (x — 0.5)). Isso é apropriado apenas com a distribui¢gdo binomial ou multinomial.

* Log. f(x)=log(x). Essa ligacdo pode ser utilizada com qualquer distribui¢do, exceto a multinomial.

* Log complementar. f(x)=log(1-x). Isso é apropriado apenas com a distribui¢do binomial.

* Logit. f(x)=log(x / (1-x)). Isso é apropriado apenas com a distribui¢do binomial ou multinomial.

* Log-log negativo. f(x)=—log(-log(x)). Isso é apropriado apenas com a distribui¢do binomial ou
multinomial.

+  Probito. f(x)=0""(x), em que ¢™' é a fungido de distribuicdo cumulativa padrdo normal inversa. Isso é
apropriado apenas com a distribui¢do binomial ou multinomial.

* Poténcia. f(x)=x % se a = 0. f(x)=log(x), se a=0. O « é a especificagdo do nimero necessdrio e deve ser
um ndmero real. Essa ligacdo pode ser utilizada com qualquer distribuigdo, exceto a multinomial.

Efeitos Fixos: Os fatores de efeitos fixos geralmente sdo considerados como campos cujos valores de
interesse sdo todos representados no conjunto de dados e podem ser usados para escoragem. Por padrao,
os campos com um papel de entrada predefinido que ndo estiverem especificados em nenhum outro
lugar no dialogo sdo inseridos na parte de efeitos fixos do modelo. Os campos categoéricos (flag, nominal
e ordinal) que sdo utilizados como fatores nos campos continuos e de modelo sédo utilizados como
covariaveis.

Insira os efeitos no modelo ao selecionar um ou mais campos na lista de origem e arrasta-los para a lista
de efeitos. O tipo de efeito criado depende do hotspot que vocé soltar na selegao.

* Principal. Os campos eliminados aparecem como efeitos principais separados na parte inferior da lista
de efeitos.

* Duas vias. Todos os pares possiveis dos campos eliminados aparecem como interacdes de duas vias
na parte inferior da lista de efeitos.

* Trés vias. Todos os trios possiveis dos campos eliminados aparecem como intera¢des de trés vias na
parte inferior da lista de efeitos.

e *. A combinagdo de todos os campos eliminados aparece como uma intera¢do tinica na parte inferior
da lista de efeitos.
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Os botdes a direita do Construtor de Efeito permitem executar varias agdes.

Tabela 10. Descrigbes de botdo do construtor de efeito.
Descric¢do

Exclui termos do modelo de efeitos fixos ao selecionar os termos que vocé deseja excluir e
clicar no botdo Excluir.

Reordena os termos dentro do modelo de efeitos fixos ao selecionar os termos que vocé
deseja reordenar e clicar na seta para cima ou para baixo.

Inclui termos aninhados no modelo utilizando o didlogo do [“Incluir um Termo|

ustomizado”|ao clicar no botdo Incluir um termo customizado.

R B¢

Incluir Intercepto. O intercepto é geralmente incluido no modelo. Se vocé conseguir presumir a
passagem de dados por meio da origem, serd possivel excluir o intercepto.

Incluir um Termo Customizado: E possivel construir termos aninhados para seu modelo neste
procedimento. Os termos aninhados sdo tteis para modelar o efeito de um fator ou covaridvel cujos
valores ndo interagem com os niveis de outro fator. Por exemplo, uma rede de supermercados pode
seguir os hdabitos de gastos de seus clientes em varios locais de loja. Como cada cliente frequenta apenas
um desses locais, pode-se dizer que o efeito Cliente é aninhado no efeito local da Loja.

Além disso, é possivel incluir os efeitos de interacdo, como termos polinomiais envolvendo a mesma
covariavel, ou incluir diversos niveis de aninhamento no termo aninhado.

Limita¢des. Os termos aninhados possuem as restri¢des a seguir:

* Todos os fatores em uma interagdo devem ser exclusivos. Assim, se A for um fator, entdo especificar
A*A sera invalido.

* Todos os fatores dentro de um efeito aninhado devem ser exclusivos. Assim, se A for um fator, entdo
especificar A(A) serd invalido.

* Nenhum efeito pode ser aninhado dentro de uma covariavel. Assim, se A for um fator e X uma
covariavel, entdo especificar A(X) sera invalido.

Construindo um termo aninhado

1. Selecione um fator ou uma covaridvel que esteja aninhada dentro de outro fator e, em seguida, clique
no botdo de seta.

2. Clique em (Dentro).

3. Selecione o fator dentro do qual o fator ou covariavel anterior esta aninhada e, em seguida, clique no
botdo de seta.

4. Clique em Incluir Termo.

Opcionalmente, é possivel incluir efeitos de intera¢des ou incluir diversos niveis de aninhamento no
termo aninhado.

Efeitos Aleatérios: Os fatores de efeitos aleatdérios sdo campos cujos valores no arquivo de dados podem
ser considerados uma amostra aleatéria de uma populagdo maior de valores. Eles sdo tteis para explicar
a variabilidade em excesso na resposta. Por padrao, se vocé tiver selecionado mais de um sujeito na guia
Estrutura de Dados, um bloco de Efeito Aleatdrio sera criado para cada sujeito além do sujeito mais
interno. Por exemplo, se vocé selecionou Escola, Classe e Aluno como sujeitos na guia Estrutura de
Dados, os seguintes blocos de efeito aleatério serdo criados automaticamente:
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z

* Efeito Aleatdrio 1: o sujeito é escola (sem efeitos, apenas interceptos)
 Efeito Aleatdrio 2: o sujeito é escola * classe (sem efeitos, apenas interceptos)

possivel trabalhar com blocos de efeitos aleatérios das seguintes maneiras:

E
1. Para incluir um novo bloco, clique em Incluir Bloco.... Isso abre o didlogo [“Bloco de Efeito Aleatério”]
2.

Para editar um bloco existente, selecione o bloco que deseja editar e clique em Editar Bloco... Este
abre o didlogo [“Bloco de Efeito Aleatério”]

3. Para excluir um ou mais blocos, selecione os blocos que deseja excluir e clique no botdo Excluir.

Bloco de Efeito Aleatério: Insira os efeitos no modelo ao selecionar um ou mais campos na lista de origem
e arrastd-los para a lista de efeitos. O tipo de efeito criado depende do hotspot que vocé soltar na selegao.
Os campos categoéricos (flag, nominal e ordinal) que sdo utilizados como fatores nos campos continuos e
de modelo sdo utilizados como covariaveis.

* Principal. Os campos eliminados aparecem como efeitos principais separados na parte inferior da lista
de efeitos.

* Duas vias. Todos os pares possiveis dos campos eliminados aparecem como intera¢des de duas vias
na parte inferior da lista de efeitos.

* Trés vias. Todos os trios possiveis dos campos eliminados aparecem como interacgdes de trés vias na
parte inferior da lista de efeitos.

* *. A combinacdo de todos os campos eliminados aparece como uma intera¢do tinica na parte inferior
da lista de efeitos.

Os botoes a direita do Construtor de Efeito permitem executar varias agdes.

Tabela 11. Descrigbes de botéao do construtor de efeito.

Descricao

Exclui termos do modelo ao selecionar os termos que vocé deseja excluir e clicar no botdo

Excluir.

Reordena os termos dentro do modelo ao selecionar os termos que vocé deseja reordenar e
clicar na seta para cima ou para baixo.

Inclui termos aninhados no modelo utilizando o didlogo do [“Incluir um Termo
|Customizado” na pagina 213|ao clicar no botdo Incluir um termo customizado.

B EE B

Incluir Intercepto. O intercepto ndo é incluido no modelo de efeitos aleatérios por padrdo. Se vocé
conseguir presumir a passagem de dados por meio da origem, serd possivel excluir o intercepto.

Definir grupos de covaridncias por. Os campos categoricos especificados aqui definem conjuntos
independentes de parametros de covariancia de efeitos aleatérios, um para cada categoria definida pela
classificagdo cruzada dos campos de agrupamento. Um conjunto diferente de campos de agrupamento
pode ser especificado para cada bloco de efeito aleatério. Todos os sujeitos possuem o mesmo tipo de
covariancia e sujeitos no mesmo agrupamento de covariancia terdo os mesmos valores para os
parametros.

Combinagdo de sujeito. Permite especificar os sujeitos de efeito aleatério de combinagdes
pré-configuradas de sujeitos na guia Estrutura de Dados. Por exemplo, se Escola, Classe e Aluno forem
definidos respectivamente como sujeitos na guia Estrutura de Dados, a lista suspensa de combinacédo de
Assunto terd Nenhum, Escola, Escola * Classe e Escola * Classe * Aluno como opg¢oes.
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Tipo de covaridncia de efeito aleatdrio. Especifica a estrutura de covaridncias para os residuos. As
estruturas disponiveis séo:

* Autorregressivo de primeira ordem (AR1)

* Média movel autorregressiva (1,1) (ARMA11)
* Simetria composta

 Diagonal

* Identidade dimensionada

* Toeplitz

* Nao estruturado

* Componente de variancia

Ponderacao e Offset: Ponderacdo de andlise. O parametro de escala é um parametro de modelo
estimado relacionado a varidncia da resposta. As ponderagdes de anélise sdo valores "conhecidos" que
podem variar de observagao para observagdo. Se o campo de ponderagdo de anélise for especificado, o
pardmetro de escala, que esta relacionado a varidncia da resposta, serd dividido pelos valores de
ponderagdo de andlise para cada observagao. Os registros com valores de ponderacdo de analise que
forem menores ou iguais a 0 ou estiverem omissos ndo sdo utilizados na andlise.

Offset. O termo de offset é um preditor "estrutural". Seu coeficiente ndo é estimado pelo modelo, mas
supOe-se que seu valor seja 1, portanto, os valores do offset sdo apenas incluidos no preditor linear da
resposta. Isso é ttil especialmente em modelos de regressdo de Poisson, em que cada caso pode ter
diferentes niveis de exposi¢do para o evento de interesse.

Por exemplo, ao modelar as taxas de acidentes para motoristas individuais, ha uma diferenca significativa
entre um motorista que causou um acidente em trés anos de experiéncia e um motorista que causou um
acidente em 25 anos de experiéncia! O nimero de acidentes pode ser modelado como uma resposta de
Poisson ou binomial negativo com uma ligagdo de log, se o log natural da experiéncia do motorista for
incluido como um termo do offset.

Outras combinagdes de tipos de distribuigdo e de ligagdo podem requerer outras transformacdes da
variavel de offset.

Opcoes de Criacao Gerais: Essas sele¢des especificam critérios um pouco mais avancados utilizados
para construir o modelo.

Ordenacao. Esses controles determinam a ordem das categorias para a resposta e os fatores (entradas
categoricas) para propositos de determinar a "dltima" categoria. A configuracdo da ordenacdo de resposta
sera ignorada se a resposta ndo for categdrica ou se uma categoria de referéncia customizada estiver
especificada nas configura¢des do [‘Resposta” na pagina 210|

Regras de Parada. E possivel especificar o nimero méximo de iteragdes que o algoritmo executara. O
algoritmo utiliza um processo duplamente iterativo que consiste em um loop interno e em um loop
externo. O valor que é especificado para o niimero maximo de iteracdes se aplica a ambos os loops.
Especifique um ntimero inteiro nao negativo. O padrdo é 100.

Configuracoes de Pés-Estimacdo. Essas configuragdes determinam como alguma das saidas de modelo é
calculada para visualizagdo.

* Nivel de confianca. Este é o nivel de confianga utilizado para calcular estimativas de intervalo dos
coeficientes do modelo. Especifique um valor maior que 0 e menor que 100. O padrao é 95.

* Graus de liberdade. Especifica como graus de liberdade sdo calculados para testes de significancia.
Escolha Fixo para todos os testes (método Residual) se o tamanho da amostra for suficientemente
grande, ou se os dados estiverem balanceados ou se o modelo utilizar um tipo de covariancia mais
simples, por exemplo, identidade ou diagonal escalado. Este é o padrao. Escolha Variados entre os
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testes (aproximacao Satterthwaite) se o tamanho da amostra for pequeno, ou se os dados estiverem
desbalanceados ou se o modelo utilizar um tipo de covaridncia complicado, por exemplo, ndo
estruturado.

* Testes de efeitos e coeficientes fixos. Este é o método para calcular a matriz de covaridncia de
estimativas de pardmetro. Escolha a estimativa robusta se vocé estiver preocupado que as suposi¢oes
de modelo sejam violadas.

Estimacdo: O algoritmo de construcdo de modelo utiliza um processo duplamente iterativo que consiste
em um loop interno e em um loop externo. As seguintes configura¢des se aplicam ao loop interno.

Convergéncia de Parametro.
A convergéncia serd assumida se a mudanga maxima absoluta ou a mudang¢a méaxima relativa nas
estimativas de parametro for menor que o valor especificado, que deve ser nao negativo. O
critério ndo sera utilizado se o valor especificado for igual a 0.

Convergéncia de log da verossimilhanca.
A convergéncia serd assumida se a mudanga absoluta ou a mudanca relativa na fungdo de log da
verossimilhancga for menor que o valor especificado, que deve ser ndo negativo. O critério ndo
serd utilizado se o valor especificado for igual a 0.

Convergéncia da Hessiana.
Para uma especificacio Absoluta, a convergéncia serd assumida se uma estatistica baseada na
Hessiana for menor que o valor especificado. Para a especificagdo Relativa, a convergéncia sera
assumida se a estatistica for menor que o produto do valor especificado e do valor absoluto do
log da verossimilhanga. O critério nédo sera utilizado se o valor especificado for igual a 0.

Maiximo de passos de escoragem de Fisher.
Especifique um niimero inteiro ndo negativo. Um valor 0 especifica o0 método Newton-Raphson.
Valores maiores que 0 especificam utilizar o algoritmo de escoragem de Fisher até o nimero n de
iteragdo, em que 1 é o niimero inteiro especificado e, a partir dai, o Newton-Raphson.

Tolerdncia a singularidade.
Este valor é utilizado como a tolerdncia na verificagdo de singularidade. Especifique um valor
positivo.

Nota: Por padrédo, a Convergéncia de Pardmetro é utilizada, em que a mudanca maxima Absoluta em
uma tolerancia de 1E-6 é verificada. Essa configuragdo pode produzir resultados que diferem dos
resultados que sdo obtidos em versdes anteriores a versdo 22. Para produzir resultados de versdes
anteriores a 22, utilize Relativo para o critério de Convergéncia de Pardmetro e mantenha o valor de
tolerancia padrao de 1E-6.

Geral: Nome do Modelo. E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base nos campos
de destino ou especificar um nome customizado. O nome gerado automaticamente é o nome do campo
de destino. Se houver diversos destinos, entdo o nome do modelo serd os nomes do campo na ordem,
ligados pelo e comercial (simbolo &). Por exemplo, se field1 field2 e field3 forem os destinos, entdo o nome
do modelo sera: fieldl & field2 & field3.

Disponibilizar para Escoragem. Quando o modelo é escorado, os itens selecionados neste grupo devem
ser produzidos. O valor predito (para todas as respostas) e a confianga (para varidveis resposta
categoricas) sdo sempre calculados quando o modelo é escorado. A confianga calculada pode ser baseada
na probabilidade do valor predito (a probabilidade predita mais alta) ou na diferenca entre a
probabilidade predita mais alta e a segunda probabilidade predita mais alta.

* Probabilidade predita para varidveis resposta categéricas. Isso produz as probabilidades preditas para
varidveis resposta categdricas. Um campo é criado para cada categoria.

* Escores de propensdo para destino de sinalizacdo. Para modelos com uma resposta de flag (que
retornam uma predi¢do de sim ou ndo), é possivel solicitar os escores de propensdo que indicam a
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probabilidade do resultado real especificado para o campo de destino. O modelo produz escores de
propensao bruta; se as parti¢des estiverem em vigor, o modelo também produzira escores de propensdo
ajustada com base na partigdo de teste.

Médias Estimadas: Esta guia permite exibir as médias marginais estimadas para os niveis de fatores e
interagdes entre fatores. As médias marginais estimadas nao estao disponiveis para modelos
multinomiais.

Termos. Os termos modelo nos Efeitos Fixos que sdo totalmente constituidos de campos categéricos sdo
listados aqui. Verifique cada termo para o qual deseja que o modelo produza médias marginais
estimadas.

* Tipo de Contraste. Especifica o tipo de contraste a ser utilizado para os niveis do campo de contraste.
Se Nenhum for selecionado, nenhum contraste sera produzido. Entre pares produz comparagdes
pairwise para todas as combinagdes de nivel dos fatores especificados. Este é o tinico contraste
disponivel para intera¢oes entre fatores. Os contrastes de Desvio comparam cada nivel do fator com a
média global. Os contrastes Simples comparam cada nivel do fator, exceto o tltimo, com o dltimo
nivel. O nivel "daltimo" é determinado pela ordenacdo dos fatores especificados nas Opgdes de Criacao.
Observe que todos estes tipos de contraste ndo sdo ortogonais.

¢ Campo de Contraste. Especifica um fator, cujos niveis sdo comparados usando o tipo de contraste
selecionado. Se Nenhum for selecionado como o tipo de contraste, nenhum campo de contraste poderd
(ou precisara) ser selecionado.

Campos Continuos. Os campos continuos listados sdo extraidos dos termos nos Efeitos Fixos que
utilizam campos continuos. Ao calcular médias marginais estimadas, as covaridveis sdo fixadas nos
valores especificados. Selecione a média ou especifique um valor customizado.

Exibir médias estimadas em termos de. Especifica se é necessario calcular médias marginais estimadas
com base na escala original da resposta ou com base na transformacdo de fungédo de ligacdo. A Escala de
resposta original calcula médias marginais estimadas para a resposta. Observe que quando a resposta é
especificada utilizando a opgdo de eventos/avaliagGes, isso fornece as médias marginais estimadas para a
proporcao de eventos/avaliagdes e ndo para o nimero de eventos. A Transformacdo de funcao de
ligacdo calcula as médias marginais estimadas para o preditor linear.

Ajuste para diversas comparagdes usando. Ao executar teste de hipéteses com diversos contrastes, o
nivel de significancia global podera ser ajustado a partir dos niveis de significancia para os contrastes
incluidos. Isso permite escolher o método de ajustamento.

* Diferenca menos significativa. Esse método ndo controla a probabilidade geral de rejeitar a hipétese
de que alguns contrastes lineares sdo diferentes dos valores de hipétese nulos.

* Bonferroni Sequencial. Este é um procedimento de Bonferroni de rejeicdo sequencialmente decrescente
que tende ser muito menos conservador em termos de rejeicdo de hipéteses individuais, mas mantém o
mesmo nivel de significincia geral.

* Sidak Sequencial. Este é um procedimento de Sidak de rejeicdo sequencialmente decrescente que tende
ser muito menos conservador em termos de rejei¢cdo de hipéteses individuais, mas mantém o mesmo
nivel de significancia geral.

O método de diferenga menos significativa é menos conservador do que o método Sidak sequencial que,
por sua vez, é menos conservador do que Bonferroni sequencial, ou seja, a diferenca menos significativa
rejeitard pelo menos tantas hipéteses individuais quanto o Sidak sequencial que, por sua vez, rejeitara
pelo menos tantas hipéteses individuais quanto o Bonferroni sequencial.

Visualizacdo do Modelo: Por padréo, a visualizagdo Sumarizacdo de Modelo é mostrada. Para ver outra
visualizacdo do modelo, selecione-a nas miniaturas de visualizagéo.

Sumarizagio do Modelo: Essa visualizagdo é uma captura instantdnea ou uma sumarizagdo rapida do
modelo e de seu ajuste.
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Tabela. A tabela identifica a resposta, a distribui¢do de probabilidade e a fun¢do de ligacdo especificadas
nas [Configuracdes de respostal Se a resposta for definida pelos eventos e avaliagdes, a célula serd
dividida para mostrar o campo de eventos e o campo de avalia¢gdes ou o nimero fixo de avaliagdes. Além
disso, o Finite Sample Corrected Akaike Information Criterion (AICC) e o Critério de Informacao
Bayesiano (BIC) sdo exibidos.

*  Akaike Corrected. Uma medida para selecionar e comparar modelos combinados com base no log da
verossimilhanga -2 (Restrito). Valores menores indicam melhores modelos. O AICC "corrige" o AIC para

tamanhos de amostra pequenos. Conforme o tamanho da amostra aumenta, o AICC converge para o
AIC.

* bayesiano. Uma medida para selecionar e comparar modelos com base no log da verossimilhanca -2.
Valores menores indicam melhores modelos. O BIC também "penaliza" modelos sobreparametrizados
(por exemplo, modelos complexos com um nimero grande de entradas), mas é mais rigido do que o
AIC.

Gréfico. Se a resposta for categérica, um grafico exibira a precisdo do modelo final, que é a porcentagem
das classifica¢des corretas.

Estrutura de Dados: Esta visualizagdo fornece uma sumarizagdo da estrutura de dados que vocé
especificou e ajuda a verificar se os sujeitos e medidas repetidas foram especificados corretamente. As
informacdes observadas para o primeiro sujeito sdo exibidas para cada campo de sujeito e campo de
medidas repetidas, bem como para o destino. Além disso, o niimero de niveis para cada campo de sujeito
e campo de medidas repetidas é exibido.

Predito Por Observado: Para variaveis resposta continuas, incluindo respostas especificadas como
eventos/avaliagdes, isso exibe um gréfico de dispersao categorizado dos valores preditos no eixo vertical
em fungdo dos valores observados no eixo horizontal. Idealmente, os pontos devem estar em uma linha
de 45 graus, e essa visualizagdo podera informar se algum registro foi particularmente mal predito pelo
modelo.

Classificacio: Para variaveis resposta categoricas, isto exibe a classificacdo cruzada de valores observados
versus valores preditos em um heat map, mais o percentual geral correto.

Estilos da tabela. Ha varios estilos diferentes de exibi¢do que podem ser acessados a partir da lista
suspensa Estilo.

* Percentuais de linhas. Isso exibe as porcentagens de linhas (as contagens de células expressas como
uma porcentagem dos totais de linhas) nas células. Este é o padrao.

* Contagens de células. Isso exibe as contagens de célula nas células. O sombreamento para o heat map
ainda baseia-se nas porcentagens de linhas.

* Heat map. Isso ndo exibe nenhum valor nas células, apenas o sombreamento.

* Compactado. Isso ndo exibe nenhuma linha ou titulo da coluna, nem valores nas células. Este pode ser
atil quando a resposta tiver um lote de categorias.

Omisso. Se quaisquer registros tiverem valores omissos na resposta, eles serdao exibidos em uma linha
(Omisso) abaixo de todas as linhas validas. Os registros com valores omissos ndo contribuem com o

percentual geral correto.

Diversas respostas. Se houver diversas varidveis resposta categdricas, entdo cada resposta serd exibida
em uma tabela separada e haverd uma lista suspensa Resposta que controla qual resposta exibir.

Tabelas Grandes. Se a resposta exibida possuir mais de 100 categorias, nenhuma tabela sera exibida.

Efeitos Fixos: Essa visualizagdo exibe o tamanho de cada efeito fixo no modelo.

Estilos. Ha diferentes estilos de exibicdo que podem ser acessados a partir da lista suspensa Estilo.
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* Diagrama. Esse é um grafico no qual os efeitos sdo classificados de cima para baixo na ordem em que
eles foram especificados nas configuracdes de Efeitos Fixos. As linhas de conexdo no diagrama sao
ponderadas com base na significancia do efeito, com a largura de linha maior correspondendo aos
efeitos mais significativos (valores de p menores). Este é o padréo.

* Tabela. Esta é uma tabela ANOVA para efeitos do modelo geral e de modelo individual. Os efeitos sao
classificados de cima para baixo na ordem em que eles foram especificados nas configuragdes de
Efeitos Fixos.

Significancia. Ha4 uma régua de controle Significincia que controla quais efeitos sdo mostrados na
visualizac¢do. Os efeitos com valores de significincia maiores que o valor da régua de controle sdo
ocultados. Isso ndo altera o modelo, apenas permite focar nos efeitos mais importantes. Por padrao, o
valor € 1,00, de modo que nenhum efeito seja filtrado com base na significancia.

Coeficientes Fixos: Essa visualizagdo exibe o valor de cada coeficiente fixo no modelo. Observe que os
fatores (preditores categéricos) sdao codificados por indicador no modelo, de modo que os efeitos que
contiverem fatores geralmente possuirdo diversos coeficientes associados, um para cada categoria, exceto
para a categoria correspondente ao coeficiente redundante.

Estilos. Ha diferentes estilos de exibigdo que podem ser acessados a partir da lista suspensa Estilo.

* Diagrama. Este é um gréfico que exibe o intercepto primeiro e, em seguida, classifica os efeitos de
cima para baixo na ordem em que eles foram especificados nas configuracdes de Efeitos Fixos. Nos
efeitos que contém fatores, os coeficientes sdo classificados em ordem crescente de valores de dados. As
linhas de conexdo no diagrama sdo coloridas e ponderadas com base na significancia do coeficiente,
com a largura de linha maior correspondendo aos coeficientes mais significativos (valores de p
menores). Este é o estilo padrao.

* Tabela. Mostra os valores, os testes de significancia e os intervalos de confianga para coeficientes de
modelo individuais. Apds o intercepto, os efeitos sdo classificados de cima para baixo na ordem em
que eles foram especificados nas configuragdes de Efeitos Fixos. Nos efeitos que contém fatores, os
coeficientes sdo classificados em ordem crescente de valores de dados.

Multinomial. Se a distribui¢do multinomial estiver em vigor, entdo a lista suspensa Multinomial
controlard qual categoria de destino exibir. A ordenagdo dos valores na lista é determinada pela
especificagdo das configuragdes de Op¢des de Criagao.

Exponencial. Exibe estimativas de coeficiente exponencial e intervalos de confianca para determinados
tipos de modelo, incluindo regressdo logistica bindria (distribuicdo binomial e liga¢do logit), regressdo
logistica nominal (distribuicdo multinomial e ligacdo logit), regressdo binomial negativa (distribuicdo
binomial negativa e ligacdo de log) e modelo Log-linear (distribuicdo de Poisson e ligagdo de log).

Significancia. H4 uma régua de controle Significancia que controla quais coeficientes sdo mostrados na
visualizagdo. Os coeficientes com valores de significancia maiores que o valor da régua de controle sao
ocultados. Isso nédo altera o modelo, apenas permite focar nos coeficientes mais importantes. Por padrao,
o valor é 1,00, de modo que nenhum coeficiente seja filtrado com base na significancia.

Covaridncias de Efeito Aleatério: Esta visualiza¢do exibe a matriz de covaridncias de efeitos aleatorios (G).

Estilos. Ha diferentes estilos de exibigdo que podem ser acessados a partir da lista suspensa Estilo.

* Valores de covariancia. Esse é um heat map da matriz de covariancias no qual os efeitos sdo
classificados de cima para baixo na ordem em que eles foram especificados nas configuragdes de
Efeitos Fixos. As cores no diagrama de correlagdo correspondem aos valores da célula conforme
mostrado na chave. Este é o padrao.

* Corrgram. Este é um heat map da matriz de covaridncias.

* Compactado. Este é um heat map da matriz covaridncias sem a linha e titulos de coluna.
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Blocos. Se houver diversos blocos de efeito aleatério, havera uma lista suspensa Bloco para selecionar o
bloco para exibir.

Grupos. Se um bloco de efeito aleatério possuir uma especificacdo de grupo, entdo havera uma lista
suspensa Grupo para selecionar o nivel de grupo para exibir.

Multinomial. Se a distribuicdo multinomial estiver em vigor, entdo a lista suspensa Multinomial
controlard qual categoria de destino exibir. A ordenagdo dos valores na lista é determinada pela
especificacdo das configuragdes de Opgdes de Criagdo.

Parametros de Covaridncia: Esta visualizagdo exibe as estimativas de parametro de covariancia e
estatisticas relacionadas para efeitos residuais e aleatérios. Esses resultados avancados, porém
fundamentais, fornecem informagées sobre se a estrutura de covaridncias é apropriada.

Tabela de sumarizacdo. Essa é uma referéncia rapida para o niimero de parametros nas matrizes de
covaridncias de efeito residual (R) e aleatdrio (G), para o ranqueamento (ntimero de colunas) nas matrizes
de design de efeito fixo (X) e efeito aleatdrio (Z) e para o nimero de sujeitos definidos pelos campos de
sujeito que definem a estrutura de dados.

Tabela de parametro de covaridncia. Para o efeito selecionado, a estimativa, o erro padréo e o intervalo
de confianga sdo exibidos para cada parametro de covariancia. O niimero de parametros mostrados
depende da estrutura de covaridncias para o efeito e, para blocos de efeito aleatérios, o nimero de efeitos
no bloco. Se achar que os pardmetros fora da diagonal ndo sdo significativos, serd possivel utilizar uma
estrutura de covaridncias mais simples.

Efeitos. Se houver blocos de efeito aleatério, havera uma lista suspensa Efeito para selecionar o bloco de
efeito residual ou aleatdrio para exibir. O efeito residual estd sempre disponivel.

Grupos. Se um bloco de efeito residual ou aleatério possuir uma especificacdo de grupo, entdo haverd
uma lista suspensa Grupo para selecionar o nivel de grupo para exibir.

Multinomial. Se a distribui¢do multinomial estiver em vigor, entdo a lista suspensa Multinomial
controlard qual categoria de destino exibir. A ordenagdo dos valores na lista é determinada pela
especificagdo das configuracdes de Opgoes de Criagdo.

Meédias Estimadas: Efeitos Significativos: Esses gréficos exibem os 10 efeitos de todos os fatores fixos "mais
significativos”, comecando com interagdes de trés vias, seguido pelas interagdes de duas vias e, por fim,
os efeitos principais. O grafico exibe o valor estimado pelo modelo da resposta no eixo vertical para cada
valor do efeito principal (ou do primeiro efeito listado em uma interagdo) no eixo horizontal, uma linha
separada é produzida para cada valor do segundo efeito listado em uma interagdo, um gréfico separado é
produzido para cada valor do terceiro efeito listado em uma interacdo de trés vias e todos os outros
preditores sdo mantidos constantes. Ele fornece uma visualizagdo ttil dos efeitos dos coeficientes de cada
preditor na resposta. Observe que, se nenhum preditor for significativo, nenhuma média estimada serd
produzida.

Confianca. Exibe os limites de confianca superior e inferior para as médias marginais, utilizando o nivel
de confianga especificado como parte das Opcdes de Criagéo.

Médias Estimadas: Efeitos Customizados: Essas sdo tabelas e gréficos para efeitos de todos os fatores fixos
solicitados pelo usudrio.

Estilos. Ha diferentes estilos de exibi¢do que podem ser acessados a partir da lista suspensa Estilo.

* Diagrama. Esse estilo exibe um gréfico de linha do valor estimado pelo modelo da resposta no eixo
vertical para cada valor do efeito principal (ou do primeiro efeito listado em uma interagdo) no eixo
horizontal, uma linha separada é produzida para cada valor do segundo efeito listado em uma
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interacdo, um grafico separado é produzido para cada valor do terceiro efeito listado em uma interagdo
de trés vias e todos os outros preditores sio mantidos constantes.

Se contrastes forem solicitados, outro grafico sera exibido para comparar os niveis do campo de
contraste; para interagdes, um grafico é exibido para cada combinagdo de nivel dos outros efeitos que o
campo de contraste. Para contrates de pares, é um grafico de rede de distancia, ou seja, uma
representagdo grafica da tabela de comparagdes na qual as distancias entre os nés da rede
correspondem as diferencas entre as amostras. As linhas amarelas correspondem as distancias
estatisticamente significantes e as linhas pretas correspondem as diferengas nédo significantes. Focalizar
uma linha na rede exibe uma dica de ferramenta com a significancia ajustada da diferenca entre os nos
conectados pela linha.

Para contrastes de Desvio, um grafico de barras é exibido com o valor estimado pelo modelo da
resposta no eixo vertical e com os valores do campo de contraste no eixo horizontal e, para interagdes,
um grafico é exibido para cada combinacdo de nivel dos efeitos que ndo sejam do campo de contraste.
As barras mostram a diferenca entre cada nivel do campo de contraste e a média geral, que é
representada por uma linha horizontal preta.

Para contrastes simples, um grafico de barras é exibido com o valor estimado pelo modelo da resposta
no eixo vertical e com os valores do campo de contraste no eixo horizontal e, para intera¢gdes, um
gréfico é exibido para cada combinagdo de nivel dos efeitos que ndo sejam do campo de contraste. As
barras mostram a diferenca entre cada nivel do campo de contraste (exceto o dltimo) e o dltimo nivel,
que é representada por uma linha horizontal preta.

* Tabela. Esse estilo exibe uma tabela do valor estimado pelo modelo da resposta, seu erro padrdo e o
intervalo de confianga para cada combinacdo de nivel dos campos em vigor, e todos os outros
preditores sdo mantidos constantes.

Se contrastes forem solicitados, outra tabela é exibida com a estimativa, com o erro padrdo, com o teste
de significancia e com o intervalo de confianga para cada contraste e, para interagdes, ha um conjunto
separado de linhas para cada combinacdo de nivel dos efeitos que ndo sejam do campo de contraste.
Além disso, uma tabela com os resultados do teste geral é exibida e, para intera¢des, hd um teste geral
separado para cada combinagdo de nivel dos efeitos que ndo sejam do campo de contraste.

Confianca. Alterna a exibigdo de limites de confianca superior e inferior para médias marginais,
utilizando o nivel de confianga especificado como parte das Op¢des de Criagao.

Layout. Alterna o layout do diagrama de contrastes entre pares. O layout de circulo é menos revelador
de contrastes do que o layout da rede, mas evita sobreposi¢do de linhas.

Configuragdes: Quando o modelo é escorado, os itens selecionados nesta guia devem ser produzidos. O
valor predito (para todas as respostas) e a confianga (para varidveis resposta categéricas) sdo sempre
calculados quando o modelo é escorado. A confianga calculada pode ser baseada na probabilidade do
valor predito (a probabilidade predita mais alta) ou na diferenca entre a probabilidade predita mais alta e
a segunda probabilidade predita mais alta.

* Probabilidade predita para varidveis resposta categéricas. Isso produz as probabilidades preditas para
varidveis resposta categdricas. Um campo é criado para cada categoria.

* Escores de propensdo para destino de sinaliza¢do. Para modelos com uma resposta de flag (que
retornam uma predi¢do de sim ou ndo), é possivel solicitar os escores de propensdo que indicam a
probabilidade do resultado real especificado para o campo de destino. O modelo produz escores de
propensao bruta; se as parti¢des estiverem em vigor, o modelo também produzird escores de propensao
ajustada com base na partigdo de teste.

Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, cddigo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execugdo, fornecendo desempenho superior para muitas

operagoes.

Selecione uma das opges a seguir para especificar como a geracdo de SQL é executada.
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* Padrao: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) no processo Se conectado a um banco
de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o adaptador de escoragem
e fung¢des definidas pelo usuario (UDF) associadas e escora seu modelo no banco de dados. Quando
nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa opcdo busca seus dados novamente a partir
do banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

* Escorar ao converter para SQL nativo Se selecionada, gera SQL nativo para escorar o modelo no banco
de dados.

Nota: Embora essa opcdo possa fornecer resultados mais rapidos, o tamanho e a complexidade do SQL
nativo aumentam conforme a complexidade do modelo aumenta.

* Escorar fora do Banco de dados Se selecionada, esta opgdo busca seus dados novamente a partir de
seu banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

N6 GLE

Para utilizar esse n6, deve-se ter uma conexdo com o IBM SPSS Analytic Server.

O modelo GLE identifica a varidvel dependente que esta linearmente relacionada aos fatores e covariaveis
por meio de uma fungéo de ligagdo especificada. Além disso, o0 modelo permite que a varidvel
dependente tenha uma distribui¢do ndo normal. Ele cobre modelos estatisticos amplamente utilizados,
como regressao linear para respostas distribuidas normalmente, modelos logisticos para dados bindrios,
modelos log-linear para dados de contagem, modelos de log-log complementares para dados de
sobrevivéncia censurados por intervalo, além de muitos outros modelos estatisticos por meio de sua
formulacdo de modelo amplamente generalizada.

Exemplos. Uma companhia de navegagdo pode utilizar modelos lineares generalizados para ajustar uma
regressdo de Poisson para contagens de danos de varios tipos de navios construidos em diferentes
periodos de tempo, e o modelo resultante pode ajudar a determinar quais tipos de navios sdo mais
propensos a danos.

Uma empresa de seguros de automoéveis pode utilizar modelos lineares generalizados para ajustar uma
regressdo gama para reclamagdes de sinistros de automéveis, e 0 modelo resultante pode ajudar a
determinar os fatores que mais contribuem com o tamanho da reclamagao.

Os pesquisadores médicos podem utilizar modelos lineares generalizados para ajustar uma regressao
log-log complementar de dados de sobrevivéncia censurados por intervalo para prever o tempo de
recorréncia de uma condi¢do médica.

Os modelos GLE funcionam ao construir uma equagdo que relaciona os valores do campo de entrada
com os valores do campo de saida. Quando o modelo é gerado, ele pode ser utilizado para estimar
valores para os novos dados.

Para uma variavel resposta categoérica, para cada registro, uma probabilidade de associacdo é calculada
para cada possivel categoria de resultado. A categoria de destino com a probabilidade mais alta é
designada como o valor de saida predito para esse registro.

Requisitos. S30 necessarios um ou mais campos de entrada e exatamente um campo de destino (que
pode ter um nivel de medicdo de Continuo, Categorico ou Flag) com duas ou mais categorias. Os campos
utilizados no modelo devem ter seus tipos totalmente instanciados.

Resposta

Essas configuragdes definem a resposta, sua distribui¢do e seu relacionamento com os preditores por meio
da funcédo de ligacao.
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Resposta A resposta € necessaria. Ela pode ter qualquer nivel de medicdo e o nivel de medicdo da
resposta afeta quais distribuicoes e fun¢des de ligagdo sdo apropriadas.

Usar resposta predefinida Selecione essa opgdo para usar as configuracdes de resposta a partir de um
né Tipo de envio de dados (ou da guia Tipos de um né de origem de envio de dados).

Usar resposta customizada Selecione essa opg¢do para designar manualmente uma resposta.

Usar niimero de avalia¢des como denominador Quando a resposta de destino for um ndmero de
eventos que ocorrem em um conjunto de avalia¢des, o campo de destino contém o niimero de eventos
e é possivel selecionar um campo adicional contendo o nimero de avaliagdes. Por exemplo, ao testar
um novo pesticida, é possivel expor amostras de formigas para diferentes concentragdes desse pesticida
e, em seguida, registrar o nimero de formigas mortas e o niimero de formigas em cada amostra. Neste
caso, 0 campo que registra o niimero de formigas mortas deve ser especificado como o campo de
destino (eventos) e o campo que registra o ntimero de formigas em cada amostra deve ser especificado
como o campo de avaliagdes. Se o ntimero de formigas for o mesmo para cada amostra, entdo o
nuimero de avaliagdes podera ser especificado utilizando um valor fixo.

O namero de avalia¢gdes deve ser maior ou igual ao niimero de eventos para cada registro. Os eventos
devem ser ndmeros inteiros ndo negativos e as avaliagdes devem ser nimeros inteiros positivos.

Customizar categoria de referéncia. Para uma varidvel resposta categorica, é possivel escolher a
categoria de referéncia. Isso pode afetar uma determinada saida, como as estimativas de parametro,
mas ela ndo deverd alterar o ajuste do modelo. Por exemplo, se a sua resposta assumir os valores 0, 1 e
2, por padrdo, o procedimento tornara a ultima categoria (de valor mais alto), ou 2, a categoria de
referéncia. Nesta situacdo, as estimativas de pardmetro devem ser interpretadas como relacionando a
probabilidade da categoria 0 ou 1 relativo a probabilidade da categoria 2. Se vocé especificar uma
categoria customizada e sua resposta tiver rétulos definidos, serd possivel configurar a categoria de
referéncia ao escolher um valor na lista. Isso podera ser conveniente quando, no meio da especificagdo
de um modelo, vocé ndo se lembrar exatamente como um campo especifico foi codificado.

Distribuicao e Relacionamento de Resposta (Ligacao) com o Modelo Linear Dados os valores dos
preditores, o modelo espera que a distribuicdo de valores de resposta siga o formato especificado e que
os valores de resposta estejam linearmente relacionados aos preditores por meio da fun¢do de ligacdo
especificada. Atalhos para varios modelos comuns sdo fornecidos, ou escolha uma configuragiao
Customizado se houver uma combinacdo especifica de distribuicdo e de funcdo de ligacdo que vocé
deseja ajustar e que ndo estiver na lista breve.

Modelo Linear Especifica uma distribui¢do normal com uma ligacdo de identidade, que é 1til quando
a resposta puder ser predita usando uma regressao linear ou modelo ANOVA.

Regressiao gama Especifica uma distribui¢do Gama com uma ligacdo de log, que deve ser usada
quando a resposta contiver todos os valores positivos e for voltada para valores maiores.

Loglinear Especifica uma distribui¢do de Poisson com uma ligacdo de log, que deve ser usada quando
a resposta representar uma contagem de ocorréncias em um periodo de tempo fixo.

Regressdo binomial negativa Especifica uma distribui¢do binomial negativa com uma ligagdo de log,
que deve ser usada quando a resposta e o denominador representarem o ntimero de avaliagdes
necessarias para observar k sucessos.

Regressao de Tweedie Especifica a distribuicdo de Tweedie com funcdes de ligacdo de identidade, de
log ou de poténcia, que sdo tteis para modelar respostas que forem uma combinagido de zeros e de
valores reais positivos. Essas distribui¢des também sdo chamadas de distribui¢des de Poisson composto,
Gama composto e Poisson-gama.

Regressio logistica multinomial Especifica uma distribui¢do multinomial, que deve ser usada quando
a resposta for uma resposta de diversas categorias. Usa uma ligagdo logit acumulativa (resultados
ordinais) ou uma ligacdo logit generalizada (respostas nominais de diversas categorias).

Regressao logistica bindria Especifica uma distribui¢do binomial com uma ligacdo logit, que deve ser
usada quando a resposta for uma resposta binaria predita por um modelo de regressao logistica.
Probito binario Especifica uma distribui¢gdo binomial com uma ligagdo probito, que deve ser usada
quando a resposta for uma resposta bindria com uma distribui¢do normal subjacente.
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Intervalo de sobrevivéncia com censura Especifica uma distribui¢do binomial com uma ligagdo log-log
complementar, que € titil em analises de sobrevivéncia quando algumas observagdes ndo possuirem um
evento de encerramento.

Customizado Especifique sua prépria combinagdo de distribuigdo e de fungdo de ligagdo.

Distribuicao

Esta selecdo especifica a Distribuicdo da resposta. A capacidade de especificar uma distribui¢do anormal
e fungdo de ligacdo de ndo identidade é a melhoria essencial do modelo linear generalizado sobre o
modelo linear. H4 muitas combinag¢des de fun¢do de distribuigdo e de ligacdo possiveis e vérias delas
podem ser apropriadas para qualquer conjunto de dados especifico, portanto, sua opgdo podera ser
orientada pelas consideragdes tedricas a priori ou pela combinagdo que for mais bem adequada.

Automatico Selecione essa opgdo se vocé nao tiver certeza de qual distribuigdo usar; o né analisa seus
dados para estimar e aplicar o melhor método de distribuigéo.

Binomial Essa distribuigdao é apropriada apenas para uma resposta que representa uma resposta
binaria ou um ntimero de eventos.

Gama Essa distribuicdo é apropriada para uma resposta com valores de escala positivos que sao
voltados para valores maiores positivos. Se um valor de dados for menor ou igual a 0 ou estiver
omisso, entdo o caso correspondente ndo sera utilizado na anélise.

Gaussiana Inversa Essa distribuicdo é apropriada para uma resposta com valores de escala positivos
que sdo voltados para valores maiores positivos. Se um valor de dados for menor ou igual a 0 ou
estiver omisso, entdo o caso correspondente ndo sera utilizado na analise.

Multinomial Essa distribuicdo é adequada para uma resposta que representa uma resposta de diversas
categorias. O formato do modelo dependerad do nivel de medicdo da resposta.

Uma resposta nominal resultard em um modelo multinomial nominal em que um conjunto separado
de parametros de modelo é estimado para cada categoria da resposta (exceto a categoria de referéncia).
As estimativas de paradmetro para um determinado preditor mostram o relacionamento entre esse
preditor e a probabilidade de cada categoria da resposta, com relacdo a categoria de referéncia.

Uma resposta ordinal resultard em um modelo multinomial ordinal na qual o termo de intercepg¢ao
tradicional é substituido por um conjunto de paradmetros de limite que estdo relacionados a
probabilidade acumulativa das categorias de resposta.

Binomial negativa A regressdao binomial negativa usa uma distribui¢do binomial negativa com uma
ligacdo de log, que deve ser usada quando a resposta representar uma contagem de ocorréncias com
alta variancia.

Normal Isso é apropriado para uma varidvel resposta continua cujos valores utilizam uma distribuigao
simétrica bem-formada sobre um valor central (média).

Poisson Esta distribuicdo pode ser considerada como o ntimero de ocorréncias de um evento de
interesse em um periodo de tempo fixo e é apropriada para varidveis com valores de niimero inteiro
ndo negativos. Se um valor de dados for um nimero ndo inteiro, menor que 0 ou omisso, entdo o caso
correspondente ndo serd utilizado na andlise.

Tweedie Essa distribuicdo é apropriada para varidveis que possam ser representadas pelas
combinacdes de Poissom de distribuicées gama; a distribuigdo é "combinada" no sentido de que ela
combina propriedades de distribui¢des continuas (aceita valores reais ndo negativos) e discretas (massa
de probabilidade positiva em um valor tnico, 0). A variavel dependente deve ser numérica, com
valores de dados maiores ou iguais a zero. Se um valor de dados for menor que zero ou omisso, entao
o caso correspondente ndo sera utilizado na analise. O valor fixo do parametro de distribuicdo Tweedie
pode ser qualquer niimero maior que um e menor que dois.

Funcoes de ligacao

A Fungao de ligagao é uma transformagdo da resposta que permite a estimagdo do modelo. As funcdes a
seguir estdo disponiveis:
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* Automatico Selecione essa opcao se vocé ndo tiver certeza de qual ligagdo usar; o n6 analisa seus
dados para estimar e aplicar a melhor funcao de ligacéo.

* Identidade f(x)=x. A resposta ndo é transformada. Essa ligagdo pode ser utilizada com qualquer
distribuicédo, exceto a multinomial.

* Log-log Complementar f(x)=log(-log(1-x)). Isso é apropriado apenas com a distribuicdo binomial ou
multinomial.

* Cauchit f(x) = tan( (x — 0,5)). Isso é apropriado apenas com a distribui¢do binomial ou multinomial.
* Log f(x)=log(x). Essa ligagdo pode ser utilizada com qualquer distribui¢do, exceto a multinomial.

* Complemento de log f(x)=log(1-x). Isso é apropriado apenas com a distribuicao binomial.

* Logit f{x)=log(x / (1—x)). Isso é apropriado apenas com a distribui¢do binomial ou multinomial.

* Log-log negativo f(x)=—log(-log(x)). Isso é apropriado apenas com a distribui¢do binomial ou
multinomial.

* Probito f(x)=0"'(x), em que ¢™' é a funcdo de distribuigdo acumulativa normal padrdo inversa. Isso é
apropriado apenas com a distribui¢cdo binomial ou multinomial.

* Poténcia f(x)=x % se o # 0. f(x)=log(x), se a=0. O « é a especificagdo do ndmero necessario e deve ser um
numero real. Essa ligacdo pode ser utilizada com qualquer distribui¢do, exceto a multinomial.

Parametro para Tweedie Disponivel somente se vocé tiver selecionar o botdo de opcdes Regressio de
Tweedie ou o Tweedie como o método de Distribui¢ao. Selecione um valor entre 1 e 2.

Efeitos do modelo

Os fatores de efeitos fixos geralmente sdo considerados como campos cujos valores de interesse sdo todos
representados no conjunto de dados e podem ser usados para escoragem. Por padrdo, os campos com um
papel de entrada predefinido que nédo estiverem especificados em nenhum outro lugar no didlogo sédo
inseridos na parte de efeitos fixos do modelo. Os campos categoéricos (flag, nominal e ordinal) que sado
utilizados como fatores nos campos continuos e de modelo sdo utilizados como covaridveis.

Insira os efeitos no modelo ao selecionar um ou mais campos na lista de origem e arrasta-los para a lista
de efeitos. O tipo de efeito criado depende do hotspot que vocé soltar na selegdo.

* Principal Os campos eliminados aparecem como efeitos principais separados na parte inferior da lista
de efeitos.

* 2 vias Todos os pares possiveis dos campos eliminados aparecem como intera¢des de duas vias na
parte inferior da lista de efeitos.

* 3 vias Todos os trios possiveis dos campos eliminados aparecem como intera¢des de trés vias na parte
inferior da lista de efeitos.

* * A combinacio de todos os campos eliminados aparece como uma interagdo tinica na parte inferior da
lista de efeitos.

Os botdes a direita do Construtor de Efeito permitem executar varias agdes.

Tabela 12. Descrigbes de botdo do construtor de efeito
fcone Descri¢ao

Exclui termos do modelo de efeitos fixos ao selecionar os termos que vocé deseja excluir e
clicar no botdo Excluir.

Reordena os termos dentro do modelo de efeitos fixos ao selecionar os termos que vocé
deseja reordenar e clicar na seta para cima ou para baixo.

e &
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Tabela 12. Descrigbes de botdo do construtor de efeito (continuagdo)

Icone Descricao
Inclui termos aninhados no modelo utilizando o didlogo Incluir um Termo Customizado ao
. clicar no botdo Incluir um termo customizado.

Incluir Intercepto O intercepto geralmente é incluido no modelo. Se vocé conseguir presumir a passagem
de dados por meio da origem, serd possivel excluir o intercepto.

Incluir um termo customizado

E possivel construir termos aninhados para seu modelo neste procedimento. Os termos aninhados sao
tteis para modelar o efeito de um fator ou covariavel cujos valores nédo interagem com os niveis de outro
fator. Por exemplo, uma rede de supermercados pode seguir os habitos de gastos de seus clientes em
varios locais de loja. Como cada cliente frequenta apenas um desses locais, pode-se dizer que o efeito
Cliente é aninhado no efeito local da Loja.

Além disso, é possivel incluir os efeitos de interagdo, como termos polinomiais envolvendo a mesma
covariavel, ou incluir diversos niveis de aninhamento no termo aninhado.

Limitac¢oes. Os termos aninhados possuem as restri¢des a seguir:

* Todos os fatores em uma interagdo devem ser exclusivos. Assim, se A for um fator, entdo especificar
A*A serd invalido.

* Todos os fatores dentro de um efeito aninhado devem ser exclusivos. Assim, se A for um fator, entdo
especificar A(A) serd invalido.

* Nenhum efeito pode ser aninhado dentro de uma covariavel. Assim, se A for um fator e X uma
covaridvel, entdo especificar A(X) serd invalido.

Construindo um termo aninhado

1. Selecione um fator ou uma covaridvel que esteja aninhada dentro de outro fator e, em seguida, clique
no botdo de seta.

2. Clique em (Dentro).

3. Selecione o fator dentro do qual o fator ou covaridvel anterior estd aninhada e, em seguida, clique no
botao de seta.

4. Clique em Incluir Termo.

Opcionalmente, é possivel incluir efeitos de interagdes ou incluir diversos niveis de aninhamento no
termo aninhado.

Ponderacao e Offset

Ponderacdo de analise O paradmetro de escala é um pardmetro de modelo estimado relacionado a
varidncia da resposta. As ponderagdes de andlise sdo valores "conhecidos" que podem variar de
observacdo para observacdo. Se o campo Pondera¢dao de analise for especificado, o pardmetro de escala,
que esta relacionado a varidncia da resposta, serd dividido pelos valores de ponderagdo de anélise para
cada observagdo. Os registros com valores de ponderac¢do de andlise que forem menores ou iguais a 0 ou
estiverem omissos ndo sdo utilizados na anélise.

Offset O termo de offset é um preditor estrutural. Seu coeficiente ndo é estimado pelo modelo, mas
supOe-se que seu valor seja 1, portanto, os valores do offset sdo apenas incluidos no preditor linear da
resposta. Isso é ttil especialmente em modelos de regressdo de Poisson, em que cada caso pode ter
diferentes niveis de exposigdo para o evento de interesse.

Por exemplo, ao modelar as taxas de acidentes para motoristas individuais, ha uma diferenga significativa
entre um motorista que causou um acidente em trés anos de experiéncia e um motorista que causou um
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acidente em 25 anos de experiéncia. O ntimero de acidentes pode ser modelado como uma resposta de
Poisson ou binomial negativo com uma ligagdo de log, se o log natural da experiéncia do motorista for
incluido como um termo do offset.

Outras combinagdes de tipos de distribuicdo e de ligacdo podem requerer outras transformagdes da
variavel de offset.

Opcoes de construcao

Essas sele¢des especificam critérios um pouco mais avancados utilizados para construir o modelo.

Ordenacao Esses controles determinam a ordem das categorias para a resposta e os fatores (entradas
categoricas) para prop0sitos de determinar a "dltima" categoria. A configuracdo da ordenacdo de resposta
sera ignorada se a resposta ndo for categdrica ou se uma categoria de referéncia customizada estiver
especificada nas configuragdes do [‘Resposta” na pagina 222

Configuracdes de Pés-Estimagdo Essas configuracdes determinam como alguma das saidas de modelo é

calculada para visualizagéo.

* % de nivel de confianca Este é o nivel de confianga utilizado para calcular estimativas de intervalo
dos coeficientes do modelo. Especifique um valor maior que 0 e menor que 100. O padrao é 95.

* Graus de liberdade Especifica como os graus de liberdade sdo calculados para testes de significancia.
Escolha Fixo para todos os testes (método Residual) se o tamanho da amostra for suficientemente
grande, ou se os dados estiverem balanceados ou se o modelo utilizar um tipo de covaridncia mais
simples, por exemplo, identidade ou diagonal escalado. Este é o padrdo. Escolha Variados entre os
testes (aproximacao Satterthwaite) se o tamanho da amostra for pequeno, ou se os dados estiverem
desbalanceados ou se o modelo utilizar um tipo de covaridncia complicado, por exemplo, ndo
estruturado.

* Testes de efeitos e coeficientes fixos. Este é o método para calcular a matriz de covariancia de
estimativas de parametro. Escolha a estimativa robusta se vocé estiver preocupado que as suposi¢des
de modelo sejam violadas.

Detectar valores discrepantes influentes Para todas as distribuic¢des, exceto para distribui¢ao
multinomial, selecione essa opg¢do para identificar valores discrepantes influentes.

Conduzir anélises de tendéncias Para um grafico de dispersao, selecione essa opgdo para conduzir
andlises de tendéncias.

Estimacao

Método Selecione método de estimagdo de maxima verossimilhanga a ser usado; as opg¢des disponiveis
sdo:

* escoragem de Fisher

* Newton-Raphson

* Hibrido

Maximo de iterag¢des Fisher Especifique um nimero inteiro ndo negativo. Um valor 0 especifica o
método Newton-Raphson. Valores maiores que 0 especificam utilizar o algoritmo de escoragem de Fisher
até o nimero n de iteragdo, em que n é o nimero inteiro especificado e, a partir dai, o Newton-Raphson.

Método de pardmetro de escala Selecione o método para a estimagdo do parametro de escala; as opcdes
disponiveis sdo:

* Estimativa de verossimilhanca maxima

* Valor fixo. Configure também o Valor a ser usado.

¢ Desviancia
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* Qui-quadrado de Pearson

Método Binomial Negativo Selecione o método para a estimagdo do pardmetro auxiliar de binomial
negativo; as opg¢des disponiveis sdo:

» Estimativa de verossimilhanca maxima

* Valor fixo. Configure também o Valor a ser usado.

Convergéncia de parametro A convergéncia serd assumida se a mudanc¢a maxima absoluta ou a mudanga
maxima relativa nas estimativas de parametro for menor que o valor especificado, que deve ser ndo
negativo. O critério ndo sera utilizado se o valor especificado for igual a 0.

Convergéncia de log da verossimilhanca A convergéncia serd assumida se a mudanca absoluta ou a
mudanga relativa na funcdo de log da verossimilhanca for menor que o valor especificado, que deve ser
ndo negativo. O critério ndo serd utilizado se o valor especificado for igual a 0.

Convergéncia Hessiana Para uma especificagdo Absoluta, a convergéncia sera assumida se uma
estatistica baseada na Hessiana for menor que o valor especificado. Para a especificagdo Relativa, a
convergéncia serd assumida se a estatistica for menor que o produto do valor especificado e do valor
absoluto do log da verossimilhanca. O critério ndo sera utilizado se o valor especificado for igual a 0.

Maximo de iteragdes E possivel especificar o niimero maximo de iteracdes que o algoritmo executar. O
algoritmo utiliza um processo duplamente iterativo que consiste em um loop interno e em um loop
externo. O valor que é especificado para o ntimero maximo de iteragdes se aplica a ambos os loops.
Especifique um niimero inteiro ndo negativo. O padrao é 100.

Tolerancia de singularidade Este valor é utilizado como a tolerancia na verificagdo de singularidade.
Especifique um valor positivo.

Nota: Por padrdo, a Convergéncia de Parametro é utilizada, em que a mudanca maxima Absoluta em
uma tolerancia de 1E-6 é verificada. Essa configuragdo pode produzir resultados que diferem dos
resultados que sdo obtidos em versdes anteriores a versdo 17. Para reproduzir resultados da versdes
anteriores a 17, use Parente para o critério Convergéncia de Pardmetro e mantenha o valor de tolerancia
padrdo de 1E-6.

Selecao de modelo

Usar sele¢do ou regularizacio de modelo Marque essa caixa de selecdo para ativar os controles nessa
drea de janela.

Método Selecione o método de selecdo de modelo ou (se estiver usando o Ridge) a regularizagdo a ser
usada. E possivel escolher entre as opgoes a seguir:

* Lasso Também conhecido como Regulariza¢do L1, esse método é mais rapido que o Forward Stepwise
se houver um ndmero maior de preditores. Esse método evita super ajuste ao reduzir (ao seja, impor
uma penalidade) os parametros. Ele pode reduzir alguns parametro para zero ao executar um lasso de
selecdo de variaveis.

* Ridge Também conhecido como Regularizagdo L2, esse método evita super ajuste ao reduzir (ao seja,
impor uma penalidade) os parametros. Ele reduz todos os parametros pelas mesmas proporg¢oes, mas
ndo elimina nenhum deles e ndo é um método de selecdo de variaveis.

* Rede Elastica Também conhecido como Regularizacdo L1 + L2, esse método evita super ajuste ao
reduzir (ao seja, impor uma penalidade) os parametros. Ele pode reduzir alguns pardmetros para zero,
executando sele¢do de variaveis.

* Forward Stepwise Esse método inicia sem efeitos no modelo e inclui e remove os efeitos um passo por
vez até que mais nenhum possa ser incluido ou removido, de acordo com os critérios de stepwise.
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Detectar automaticamente intera¢cdes de dois fatores Para detectar automaticamente intera¢es de dois
fatores, selecione essa opgao.

Parametros de Penalidade
Essas opcoes estardo disponiveis apenas se selecionar o Método Lasso ou Rede Eléstica.

Selecionar automaticamente pardmetros de penalidade Se nao tiver certeza de quais penalidades
de parametro configurar, marque essa caixa de selegdo para o né identificar e aplicar as
penalidades.

Parametro de penalidade Lasso Insira o parametro de penalidade a ser usado pelo Método de
selecdo de modelo Lasso.

Parametro 1 de penalidade de Rede elastica Insira o pardmetro de penalidade L1 a ser usado
pelo Método de selecdo de modelo Rede Elastica.

Parametro 2 de penalidade de Rede eldstica Insira o pardmetro de penalidade L2 a ser usado
pelo Método de selecio de modelo Rede Eléstica.

Forward Stepwise
Essas op¢des estardo disponiveis apenas se selecionar o Método Forward Stepwise.

Incluir efeitos com valor p ndo inferior a Especifique o valor minimo de probabilidade que os
efeitos podem ter para serem incluidos no calculo.

Remover efeitos com valor p maior que Especifique o valor maximo de probabilidade de que os
efeitos podem ter para serem incluidos no calculo.

Customizar o niimero maximo de efeitos no modelo final. Marque essa caixa de selegdo para
ativar a opcdo Numero maximo de efeitos

Nimero maximo de efeitos Especifique o niimero méximo de efeitos quando usar o método de
construcgdo forward stepwise.

Customizar o niimero maximo de passos Marque essa caixa de selegdo para ativar a opgao
Numero maximo de passos

Numero maximo de passos Especifique o ntimero maximo de passos quando usar o método de
construcdo forward stepwise.

Opcoes de modelo

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino,
ou especificar um nome Customizado. O nome gerado automaticamente é o nome do campo de destino.
Se houver diversos destinos, entdo o nome do modelo sera os nomes do campo na ordem, ligados pelo e
comercial (simbolo &). Por exemplo, se field1, field2 e field3 forem destinos, entdo o nome do modelo
sera: fieldl & field2 & field3.

Calcular importancia do preditor Para modelos que produzem uma medida apropriada de importancia,
é possivel exibir um grafico que indica a importancia relativa de cada preditor na estimativa do modelo.
Geralmente, vocé deseja concentrar seus esforgos de modelagem nos preditores que forem de maior
importancia e considerar eliminar ou ignorar aqueles que forem de menor importancia. Observe que a
importancia do preditor poderd levar mais tempo para calcular para alguns modelos, principalmente
quando estiver trabalhando com grandes conjuntos de dados, e é desativada por padrédo para alguns
modelos como resultado.

Para obter informacdes adicionais, consulte [“Importancia do preditor” na pagina 44

Nugget do modelo GLE
Saida do nugget do modelo GLE

Apbs criar um modelo de GLE, as informagdes a seguir estdo disponiveis no Visualizador de saida.
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Tabela de informacoes de modelo

A tabela Informagdes do Modelo fornece informagées chave sobre o modelo. A tabela identifica algumas
configuragdes de modelo de alto nivel, como:

* O nome do campo de destino selecionado na guia Campos do né Tipo ou do n6 GLE.
* As porcentagens da categoria de destino modelada e de referéncia.

* A distribuigdo de probabilidade e a fun¢do de ligagdo associada.

* O método de construgdo de modelo utilizado.

* O ntimero de entrada de preditores e o ntimero do modelo final.

* A porcentagem de precisdo da classificagdo.

* O tipo de modelo.

* A precisdo de porcentagem do modelo, se o destino for continuo.

Sumarizacao de registros

A tabela de sumariza¢do mostra quantos registros foram usados para ajustar o modelo e quantos foram
excluidos. Os detalhes mostrados incluem o ntimero e a porcentagem dos registros incluidos e excluidos,
além do ntimero ndo ponderado, se ponderacgdo de frequéncia for utilizada.

Importancia do preditor

O grafico Importancia do Preditor mostra a importancia das 10 principais entradas (preditores) no
modelo como um gréfico de barras.

Se houver mais de 10 campos no gréfico, serd possivel alterar a selegdo dos preditores incluidos no
grafico utilizando a régua de controle abaixo do grafico. As marcas do indicador na régua de controle sdo
uma largura fixa, e cada marca na régua de controle representa 10 campos. E possivel mover as marcas
do indicador ao longo da régua de controle para exibir os proximos ou os dltimos 10 campos, ordenados
por importancia do preditor.

E possivel clicar duas vezes no grafico para abrir uma caixa de didlogo separada na qual podera editar as
configuracdes do grafico. Por exemplo, é possivel corrigir itens, como o tamanho do gréfico e o tamanho
e a cor das fontes utilizadas. Quando fechar esta caixa de didlogo de edicdo separada, as mudangas sdo
aplicadas no gréfico que é exibido na guia Saida.

Grafico Residual por Predito

Esse gréfico pode ser usado para identificar valores discrepantes ou para diagnosticar variancia de erro
de nédo linearidade ou ndo constante. Um grafico ideal mostra os pontos dispersos aleatoriamente sobre a
linha zero.

O padréo esperado é a distribuigdo de residuos de deviance padronizados entre os valores preditos do
preditor linear possuir um valor médio de zero e um intervalo constante. O padrdo esperado é uma linha
horizontal até o zero.

Configuragcoes do nugget do modelo GLE

Na guia Configura¢ées de um nugget do modelo GLE, vocé especifica op¢des para propensdo bruta e
para a geragdo de SQL durante a escoragem de modelo. Esta guia estara disponivel somente apds o
nugget do modelo ser incluido em um fluxo.

Calcular escores de propensio bruta Para modelos com respostas de flag somente, é possivel solicitar
escores de propensdo bruta que indicam a probabilidade do resultado verdadeiro especificado para o
campo de destino. Esses sdo um complemento dos valores de predigdo e de confianca padrdo. Os escores
de propensao ajustada nédo estdo disponiveis.
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Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, cédigo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execugdo, fornecendo desempenho superior para muitas
operagoes.

Selecione uma das opgdes a seguir para especificar como o SQL é gerado:

* Padriao: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) no processo Se conectado a um banco
de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o adaptador de escoragem
e func¢des definidas pelo usuario (UDF) associadas e escora seu modelo no banco de dados. Quando
nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa opcdo busca seus dados novamente a partir
do banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

* Escorar fora do Banco de dados Se selecionada, esta opgdo busca seus dados novamente a partir de
seu banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

N6 Cox

A Regressdo de Cox constréi um modelo preditivo para os dados de tempo de eventos. O modelo produz
uma funcdo de sobrevivéncia que prediz a probabilidade de o evento de interesse ter ocorrido em um
determinado momento (t) de acordo com os valores fornecidos das variaveis preditoras. A forma da
fungdo de sobrevivéncia e os coeficientes de regressdo para os preditores sdo estimados a partir de
sujeitos observados; o modelo poderd, entdo, ser aplicado aos novos casos que tiverem medi¢oes para as
variaveis preditoras. Observe que as informagdes de sujeitos censurados, ou seja, aqueles que nao
experimentam o evento de interesse durante o tempo de observagdo, contribuem utilmente para a
estimacdo do modelo.

Exemplo. Como parte de seus esforcos para reduzir a migracdo para o concorrente, uma empresa de
telecomunicacdes deseja modelar o "tempo para migracdo para o concorrente” para determinar os fatores
que estdo associados aos clientes que mais rapidamente querem mudar para outro servigo. Para isso, uma
amostra aleatéria de clientes é selecionada e o tempo permanecido como clientes (independentemente se
forem clientes ativos ou ndo) e varios campos demograficos sdo extraidos do banco de dados.

Requisitos. Sdo necessarios um ou mais campos de entrada, apenas um campo de destino e um campo
de tempo de sobrevivéncia que devera ser especificado dentro do né Cox. O campo de destino devera ser
codificado de modo que o valor "false" indique a sobrevivéncia e o valor "true" indique que o evento de
interesse ocorreu, e ter um nivel de medigdo de Flag, com o armazenamento de sequéncia de caracteres
ou de nimero inteiro. (O armazenamento pode ser convertido utilizando um né Preenchimento ou
Derivar, se necessario). Os campos configurados para Ambos ou Nenhum sdo ignorados. Os campos
utilizados no modelo devem ter seus tipos totalmente instanciados. O tempo de sobrevivéncia pode ser
qualquer campo numérico.

Datas e Horas. Os campos de Data/Hora ndo podem ser utilizados para definir diretamente o tempo de
sobrevivéncia; se vocé tiver campos Data/Hora, eles deverdo ser utilizados para criar um campo
contendo os tempos de sobrevivéncia, com base na diferenca entre a data de entrada e a data do estudo e
da observacao.

Anilise de Kaplan-Meier. A regressdo de Cox pode ser executada sem campos de entrada. Isso é
equivalente a uma anélise de Kaplan-Meier.

Opcoes de Campo do N6 Cox

Tempo de sobrevivéncia. Escolha um campo numérico (um com um nivel de medicdo de Continuo) para
tornar o nd executavel. O tempo de sobrevivéncia indica o tempo de vida do registro que esta sendo
predito. Por exemplo, quando modelar o tempo do cliente para migrar para o concorrente, este é o campo
que registra quanto tempo o cliente esteve com a organizacdo. A data em que o cliente entrou ou que
migrou para o concorrente ndo afeta o modelo, apenas a duracdo do aforamento do cliente é relevante.
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O tempo de sobrevivéncia é considerado como uma duragdo sem unidades. Assegure-se de que os
campos de entrada correspondam ao tempo de sobrevivéncia. Por exemplo, em um estudo para medir a
migragao para o concorrente por meses, vocé utilizaria vendas por més como uma entrada ao invés de
vendas por ano. Se os dados tiverem datas de inicio e de encerramento ao invés de uma duragéo, essas
datas deverdo ser recodificadas para uma duragdo anterior do né Cox.

Os campos restantes nessa caixa de didlogo sdo aqueles padrdo utilizados em todo o IBM SPSS Modeler.
Consulte o tépico [“Opcdes de Campos do N6 de Modelagem” na pagina 31| para obter mais informacdes.

Opcoes de Modelo do N6 Cox

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo nédo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Usar dados particionados. Se um campo de parti¢do é definido, essa opcdo assegura que apenas os dados
da particdo de treinamento seja usada para construir o modelo.

Criar modelos de divisdo. Constréi um modelo separado para cada valor possivel de campos de entrada
que sio especificados como campos de divisdo. Consulte o tépico |[“Construindo Modelos de Divisio” nal
pagina 28| para obter mais informagoes.

Método. As opgdes a seguir estdo disponiveis para inserir preditores no modelo:

* Inserir. Este é o método padrao que insere todos os termos no modelo diretamente. Nenhuma sele¢ao
de campo é executada na construgdo do modelo.

* Stepwise. O método Stepwise de selecdo de campo constréi o modelo em passos, tal como o nome
implica. O modelo inicial é o modelo mais simples possivel, sem termos modelo (exceto a constante)
no modelo. Em cada passo, os termos que ainda néo tiverem sido incluidos no modelo sdo avaliados e,
se o melhor desses termos aumentar significativamente o poder preditivo do modelo, ele sera incluido.
Além disso, os termos que estiverem atualmente no modelo sdo reavaliados para determinar se algum
deles pode ser removido sem reduzir significativamente o modelo. Caso positivo, eles serdo removidos.
O processo se repete e outros termos sdo incluidos e/ou removidos. Quando mais nenhum termo
puder ser incluido para melhorar o modelo, e mais nenhum termo puder ser removido sem reduzir o
modelo, o modelo final serd gerado.

* Backwards Stepwise. O método Backwards Stepwise é essencialmente o oposto do método Stepwise.
Com esse método, o modelo inicial contém todos os termos como preditores. Em cada passo, os termos
no modelo sdo avaliados e todos os termos que puderem ser removidos sem reduzir significativamente
o modelo sdo removidos. Além disso, os termos removidos anteriormente sdo reavaliados para
determinar se o melhor desses termos aumenta significativamente o poder preditivo do modelo. Caso
positivo, ele é incluido novamente no modelo. Quando mais nenhum termo puder ser removido sem
reduzir significativamente o modelo e mais nenhum termo puder ser incluido para melhorar o modelo,
o modelo final sera gerado.

Nota: os métodos automaticos, incluindo Stepwise e Backwards Stepwise, sdo métodos de aprendizado
altamente adaptaveis e que possuem uma forte tendéncia a super ajuste dos dados de treinamento. Ao
utilizar esses métodos, é essencialmente importante verificar a validade do modelo resultante, seja com
novos dados ou com uma amostra de teste de validacdo criada utilizando o né Particéo.

Grupos. Especificar um campo de grupos faz com que o né calcule modelos separados para cada
categoria do campo. Este pode ser qualquer campo categoérico (Flag ou Nominal) com um

armazenamento de sequéncia de caracteres ou de ntimero inteiro.

Tipo de modelo. Ha duas opgdes para definicdo dos termos no modelo. Os modelos de Efeitos
principais incluem apenas os campos de entrada individualmente e néo testam as interacdes (efeitos
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multiplicadores) entre os campos de entrada. Os modelos Customizados incluem apenas os termos
(efeitos principais e interagdes) que vocé especificar. Ao selecionar essa opgdo, utilize a lista Termos
Modelo para incluir ou remover termos no modelo.

Termos Modelo. Ao construir um modelo Customizado, sera necessério especificar explicitamente os
termos no modelo. A lista mostra o conjunto atual de termos para o modelo. Os botdes do lado direito da
lista Termos Modelo permitem incluir e remover termos modelo.

* Para incluir termos no modelo, clique no botdo Incluir novos termos modelo.

* Para excluir termos, selecione os termos desejados e clique no botdo Excluir termos modelo selecionados.

Incluindo Termos em um Modelo de Regressao de Cox
Ao solicitar um modelo customizado, é possivel incluir termos no modelo clicando no botdo Incluir novos
termos modelo na guia Modelo. Uma nova caixa de didlogo é aberta na qual é possivel especificar termos.

Tipo de termo a incluir. H4 varias maneiras de incluir termos no modelo, com base na selecao de
campos de entrada na lista Campos disponiveis.

* Interacdo tnica. Insere o termo que representa a interacdo de todos os campos selecionados.

* Efeitos principais. Insere um termo de efeito principal (o campo em si) para cada campo de entrada
selecionado.

* Todas as interacdes de duas vias. Insere um termo de interacdo de duas vias (o produto dos campos
de entrada) para cada par possivel de campos de entrada selecionados. Por exemplo, se vocé tiver
selecionado os campos de entrada A, B e C na lista Campos disponiveis, esse método inserira os
termos A *B,A*Ce B *C.

* Todas as interac¢des de trés vias. Insere um termo de interacdo de trés vias (o produto dos campos de
entrada) para cada combinagdo possivel de campos de entrada selecionados, trés por vez. Por exemplo,
se vocé tiver selecionado os campos de entrada A, B, C e D na lista Campos disponiveis, esse método
inserird os termos A *B*C,A*B*D, A*C*DeB*C*D.

* Todas as intera¢des de quatro vias. Insere um termo de interagdo de quatro vias (o produto dos
campos de entrada) para cada combinacdo possivel de campos de entrada selecionados, quatro por vez.
Por exemplo, se vocé tiver selecionado os campos de entrada A, B, C, D e E na lista Campos
disponiveis, esse método inserird os termos A *B*C*D,A*B*C*E,A*B*D*E,A*C*D*EeB
*C*D*E.

Campos disponiveis. Lista os campos de entrada disponiveis a serem utilizados na construgdo de termos
modelo. Observe que a lista pode incluir campos que nado sdo campos de entrada legais, portanto,
assegure-se cuidadosamente de que todos os termos modelo incluam apenas campos de entrada.

Visualizar. Mostra os termos que serdo incluidos no modelo se vocé clicar em Inserir, com base nos
campos selecionados e no tipo de termo selecionado acima.

Inserir. Insere os termos no modelo (com base na selegdo de campos e no tipo de termo atuais) e fecha a
caixa de didlogo.

Opcoes Avancadas do N6 Cox

Convergéncia. Essas opgdes permitem controlar os pardmetros para convergéncia do modelo. Ao executar
o modelo, as configura¢des de convergéncia controlam quantas vezes os diferentes pardmetros sdo
executados repetidamente até poder ver qudo bem eles se ajustam. Quanto mais frequentemente os
pardmetros forem tentados, mais proximos os resultados serdo (ou seja, os resultados convergirdo).
Consulte o tépico [“Critérios de Convergéncia de N6 de Cox” na pagina 234] para obter mais informagdes.

Saida. Essas opgOes permitem solicitar estatisticas e graficos adicionais, incluindo a curva de
sobrevivéncia, que serdo exibidos na saida avancada do modelo gerado construido pelo né. Consulte o
tépico [“Opcoes de Saida Avancadas do N6 Cox” na pégina 234 para obter mais informagdes.

Capitulo 10. Modelos Estatisticos 233



Progresso. Essas opgoes permitem controlar os critérios para incluir e remover campos com o método de
estimativa Stepwise. (O botdo estard desativado se o método Inserir for selecionado). Consulte o tépico
['Critérios de Progresso do N6 Cox”| para obter mais informagdes.

Critérios de Convergéncia de N6 de Cox
Maximo de iteracdes. Permite especificar o maximo de iteragdes para o modelo, que controla por quanto
tempo o processo procurara uma solugdo.

Convergéncia de log da verossimilhanca. As iterages parardo se a mudanca relativa no log de
verossimilhanga for menor que esse valor. O critério ndo serd utilizado se o valor for 0.

Convergéncia de pardmetro. As itera¢des parardo se a mudanga absoluta ou relativa nas estimativas de
parametro for menor que esse valor. O critério ndo serd utilizado se o valor for 0.

Opcoes de Saida Avancadas do N6 Cox

Estatisticas. E possivel obter estatisticas para seus parametros de modelo, incluindo intervalos de
confianga para exp(B) e correlacéo de estimativas. E possivel solicitar essas estatisticas em cada passo ou
apenas no ultimo passo.

Exibir func¢io de linha de base. Permite exibir a fungdo de risco da linha de base e a sobrevivéncia
acumulativa na média das covaridveis.

Gréficos

Os graficos podem ajudar a avaliar seu modelo estimado e a interpretar os resultados. E possivel
representar as fungdes de sobrevivéncia, de risco, de log menos log e de um menos sobrevivéncia.

*  Sobrevivéncia. Exibe a fungdo de sobrevivéncia acumulativa em uma escala linear.
* Risco. Exibe a fungdo de risco acumulativo em uma escala linear.

* Log menos log. Exibe a estimativa de sobrevivéncia acumulativa apés a transformacao In(-In) ser
aplicada a estimativa.

*  Um menos sobrevivéncia. Exibe a fun¢do um menos a sobrevivéncia em uma escala linear.

Representa uma linha separada para cada valor. Esta opcdo esta disponivel apenas para campos
categoricos.

Valor a ser usado para graficos. Como essas funcdes dependem de valores dos preditores, deve-se
utilizar valores constantes para os preditores representarem as fung¢des versus o tempo. O padrdo é
utilizar a média de cada preditor como um valor constante, mas é possivel inserir seus proprios valores
no gréfico utilizando a grade. Para entradas categodricas, como a codificacdo do indicador é utilizada, hé
um coeficiente de regressdo para cada categoria (exceto a ultima). Assim, uma entrada categorica possui
um valor médio para cada contraste do indicador, igual a propor¢do dos casos na categoria
correspondente ao contraste do indicador.

Critérios de Progresso do N6 Cox

Critério de remocao. Selecione Razao de Verossimilhanca para um modelo mais robusto. Para reduzir o
tempo necessdrio para construir o modelo, é possivel tentar selecionar Wald. Também ha a opcao
Condicional, que fornece teste de remogdo com base na probabilidade da estatistica de razdo de
verossimilhanga com base nas estimativas de pardmetro condicional.

Limites de significincia para critérios. Esta opgdo permite especificar critérios de selecio com base na
probabilidade estatistica (o valor p) associada a cada campo. Os campos serdo incluidos no modelo
somente se o valor p associado for menor que o valor de Entrada e serdo removidos apenas se o valor p
for maior que o valor de Remoc¢ao. O valor de Entrada deve ser menor que o valor de Remogao.
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Opcoes de Configuracoes do N6 Cox

Prever sobrevivéncia em tempos futuros. Especifique um ou mais tempos no futuro. A sobrevivéncia, ou
seja, se cada caso devera sobreviver durante pelo menos esse periodo de tempo (a partir de agora) sem o
evento terminal ocorrer, é predita para cada registro em cada valor de tempo, uma predi¢do por valor de
tempo. Observe que a sobrevivéncia é o valor "false" do campo de destino.

* Intervalos regulares. Os valores de tempo de sobrevivéncia sdo gerados a partir do Intervalo de tempo
e do Numero de periodos de tempo para escorar especificados. Por exemplo, se 3 periodos de tempo
forem solicitados com um intervalo de 2 entre cada tempo, a sobrevivéncia serd predita para os tempos
futuros 2, 4 e 6. Cada registro é avaliado nos mesmos valores de tempo.

* Campos de tempo. Os tempos de sobrevivéncia sdo fornecidos para cada registro no campo de tempo
escolhido (um campo de predicdo é gerado), portanto, cada registro podera ser avaliado em tempos
diferentes.

Tempo de sobrevivéncia passado. Especifique o tempo de sobrevivéncia do registro até o momento, por
exemplo, o aforamento de um cliente existente como um campo. Escorar a probabilidade de
sobrevivéncia em um tempo futuro serd condicional sobre o tempo de sobrevivéncia passado.

Nota: os valores dos tempos de sobrevivéncia passados e futuros devem estar dentro do intervalo de
tempos de sobrevivéncia nos dados utilizados para treinar o modelo. Os registros cujos tempos estiverem
fora desse intervalo sdo escorados como nulos.

Incluir todas as probabilidades. Especifica se as probabilidades de cada categoria do campo de saida sao
incluidas em cada registro processado pelo né. Se essa opgdo ndo estiver selecionada, apenas a
probabilidade da categoria predita serd incluida. As probabilidades sdo calculadas para cada tempo
futuro.

Calcular funcdo de risco acumulativo. Especifica se o valor do risco acumulativo é incluido em cada
registro. O risco acumulativo é calculado para cada tempo futuro.

Nugget do Modelo Cox

Os modelos de regressdo de Cox representam as equagdes estimadas pelos nés Cox. Elas contém todas as
informacdes capturadas pelo modelo, bem como informagdes sobre a estrutura e o desempenho do
modelo.

Ao executar um fluxo que contém um modelo de regressdo de Cox gerado, o né inclui dois novos
campos contendo a predi¢do do modelo e a probabilidade associada. Os nomes dos novos campos sdo
derivados do nome do campo de saida que esta sendo predito, prefixados com $C- para a categoria
predita e com $CP- para a probabilidade associada, e sufixados com o ndmero do intervalo de tempo
futuro ou com o nome do campo de tempo que define o intervalo de tempo. Por exemplo, para um
campo de saida denominado churn e dois intervalos de tempo futuros definidos em intervalos regulares,
0s novos campos serdo denominados $C-churn-1, $CP-churn-1, $C-churn-2 e $CP-churn-2. Se tempos
futuros forem definidos com um campo de tempo tenure, os novos campos serdo $C-churn_tenure e
$CP-churn_tenure.

Se vocé selecionou a opgao de configuragdes Incluir todas as probabilidades no né Cox, dois campos
adicionais serdo incluidos para cada tempo futuro, contendo as probabilidades de sobrevivéncia e de
falha para cada registro. Esses campos adicionais sdo nomeados com base no nome do campo de saida,
prefixados com $CP-<false value>— para a probabilidade de sobrevivéncia e com $CP-<true value>— para a
probabilidade de o evento ter ocorrido, e sufixados com o nimero do intervalo de tempo futuro. Por
exemplo, para um campo de saida em que o valor "false” é 0 e o valor "true" é 1, e dois intervalos de
tempo futuro definidos em intervalos regulares, os novos campos serdo denominados $CP-0-1, $CP-1-1,
$CP-0-2 e $CP-1-2. Se tempos futuros forem definidos com um tinico campo de tempo tenure, 0s novos
campos serdao $CP-0-1 e $CP-1-1, ja que ha um tnico intervalo futuro.
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Se vocé selecionou a opgdo de configuragdes Calcular funcdo de risco acumulativo no N6 Cox, um
campo adicional sera incluido para cada tempo futuro, contendo a fun¢do de risco acumulativo para cada
registro. Esses campos adicionais sdo nomeados com base no nome do campo de saida, prefixados com
$CH- e sufixados com o ntimero do intervalo de tempo futuro ou com o nome do campo de tempo que
define o intervalo de tempo. Por exemplo, para um campo de saida denominado churn e dois intervalos
de tempo futuro definidos em intervalos regulares, os novos campos serdo denominados $CH-churn-1 e
$CH-churn-2. Se tempos futuros forem definidos com um campo de tempo tenure, o novo campo sera
$CH-churn-1.

Configuracoes da Saida de Regressao de Cox

Exceto para geragdo de SQL, a guia Configuracdes do nugget contém os mesmos controles que a guia
Configuragdes do n6 do modelo. Os valores padrdo dos controles do nugget sdo determinados pelos
valores configurados no né de modelo. Consulte o tépico [“Opcdes de Configuracdes do N6 Cox” nal

para obter mais informagdes.

Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, c6digo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execugdo, fornecendo desempenho superior para muitas
operagoes.

Selecione uma das opgdes a seguir para especificar como a geracdo de SQL é executada.

* Padrdo: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) no processo Se conectado a um banco
de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o adaptador de escoragem
e fung¢des definidas pelo usuario (UDF) associadas e escora seu modelo no banco de dados. Quando
nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa opcdo busca seus dados novamente a partir
do banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

* Escorar fora do Banco de dados Se selecionada, esta opgdo busca seus dados novamente a partir de
seu banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

Saida Avancada de Regressao de Cox

A saida avancada para regressdo de Cox fornece informacdes detalhadas sobre o modelo de estimativa e
seu desempenho, incluindo a curva de sobrevivéncia. A maioria das informagdes contidas na saida
avancada é muito técnica e um conhecimento amplo da regressdo de Cox é necessario para interpretar
corretamente esta saida.
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Capitulo 11. Modelos de Armazenamento em Cluster

Os modelos de armazenamento em cluster focam na identificagdo de grupos de registros semelhantes e
na rotulagem dos registros de acordo com o grupo ao qual eles pertencem. Isso é feito sem o beneficio do
conhecimento prévio sobre os grupos e suas caracteristicas. De fato, vocé ndo pode nem mesmo saber
exatamente quantos grupos procurar. Isso é o que distingue os modelos de clusterizagdo de outras
técnicas de aprendizado de mdquina—n&o hd nenhum campo de destino ou saida pré-definido para o
modelo que seré previsto. Esses modelos sdo muitas vezes chamados de modelos de aprendizado sem
supervisdo, uma vez que nao ha padrao externo pelo qual avaliar o desempenho de classificagdo do
modelo. Ndo hé respostas corretas ou erradas para esses modelos. Seu valor é determinado pela sua
capacidade de capturar agrupamentos interessantes nos dados e fornecer descri¢oes tteis desses
agrupamentos.

Os métodos de clusterizacdo sdo baseados na medigdo das distdncias entre os registros e os clusters. Os
registros sdo designados aos clusters de forma que tendem a reduzir a distancia entre registros que
pertencem ao mesmo cluster.
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Figura 44. Modelo de clusterizagcdo simples

Trés métodos em clusterizacdo sdo fornecidos:

O n6 K-médias armazena em cluster os dados configurados em grupos distintos (ou clusters).
(ﬁj O método define um niimero fixo de clusters, designa registros aos clusters iterativamente e
ajusta os centros de cluster até que os refinamentos adicionais ndo possam mais melhorar o
modelo. Em vez de tentar prever um resultado, o k-médias usa um processo conhecido como
aprendizado nao supervisionado para descobrir padrées no conjunto de campos de entrada.

O n6 TwoStep usa um método de clusterizacdo em dois passos. O primeiro passo faz uma
simples passagem pelos dados para compactar os dados de entrada brutos em um conjunto
gerenciavel de subclusters. O segundo passo usa um método de armazenamento em cluster
hierdrquico para mesclar progressivamente os subclusters em clusters cada vez maiores.
TwoStep tem a vantagem de estimar automaticamente o niimero ideal de clusters para dados
de treinamento. Ele pode manipular tipos mistos de campos e conjuntos grandes de dados de
forma eficiente.
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O n6 Kohonen gera um tipo de rede neural que pode ser usado para armazenar o conjunto
de dados em cluster em grupos distintos. Quando a rede estiver totalmente treinada, os
registros semelhantes deverdo estar préximos no mapa de saida, enquanto os registros
diferentes deverdo ficar mais afastados. E possivel consultar o niimero de observagdes
capturadas por cada unidade no nugget do modelo para identificar as unidades fortes. Isso
lhe dard uma nogdo do nimero apropriado de clusters.

(]

Os modelos de clusterizagdo sdo frequentemente usados para criar clusters ou segmentos que sdo entdo
usados como entradas em andlises subsequentes. Um exemplo comum disso sdo os segmentos de
mercado usados por comerciantes para particionar seu mercado geral em subgrupos homogéneos. Cada
segmento tem caracteristicas especiais que afetam o sucesso dos esforcos de marketing direcionados a ele.
Se vocé estiver usando a mineracdo de dados para otimizar sua estratégia de marketing, normalmente
vocé pode aprimorar seu modelo significativamente, basta identificar os segmentos apropriados e usar as
informacdes do segmento em seus modelos preditivos.

N6 Kohonen

As redes Kohonen sdo um tipo de rede neural que executa armazenamento em cluster, também
conhecido como um knet ou um mapa de auto-organizacao. Este tipo de rede pode ser utilizado para
armazenar em cluster o conjunto de dados em grupos distintos quando vocé ndo souber quais desses
grupos estdo no inicio. Os registros sdo agrupados de modo que os registros em um grupo ou cluster
sejam similares entre si, e que registros em grupos diferentes sejam dissimilares.

As unidades bésicas sdo neurdnios, que sdao organizados em duas camadas: a camada de entrada e a
camada de saida (também chamada de mapa de saida). Todos os neuronios de entrada sdo conectados a
todos os neurdnios de saida, e essas conexdes possuem intensidades ou ponderacdes associadas a eles.
Durante o treinamento, cada unidade concorre com todas as outras para "vencer" cada registro.

O mapa de saida é uma grade bidimensional de neurdnios, sem conexdes entre as unidades.

Os dados de entrada sdo apresentados a camada de entrada, e os valores sdo propagados para a camada
de saida. O neurdnio de saida com a resposta mais forte é considerado o vencedor e é a resposta para
essa entrada.

Inicialmente, todas as ponderag¢des sdo aleatérias. Quando uma unidade vence um registro, suas
ponderagdes (junto com as ponderac¢des de outras unidades préximas, referidas coletivamente como uma
vizinhanca) sdo ajustadas para melhor corresponder ao padrdo de valores de preditor para esse registro.
Todos os registros de entrada sdo mostrados, e as ponderacdes sdo atualizadas apropriadamente. Esse
processo é repetido muitas vezes até que as mudancas se tornem muito pequenas. Conforme o
treinamento avanga, as pondera¢des nas unidades de grade sdo ajustadas para que elas formem um
"mapa” bidimensional dos clusters (dai o termo mapa de auto-organizacio).

Quando a rede for totalmente treinada, os registros que forem semelhantes deverdo estar préximos no
mapa de saida, ao passo que registros que forem diferentes estardo mais distantes.

Ao contrario da maioria dos métodos de aprendizado no IBM SPSS Modeler, as redes Kohonen nio
utilizam um campo de destino. Esse tipo de aprendizado sem um campo de destino é chamado de
aprendizado ndo supervisionado. Ao invés de tentar prever um resultado, a rede Kohonen tenta
descobrir padrdes no conjunto de campos de entrada. Geralmente, uma rede Kohonen terminard com
algumas unidades que sumarizam muitas observagdes (unidades fortes) e varias unidades que realmente
ndo correspondam a nenhuma das observagoes (unidades fracas). As unidades fortes (e as vezes outras
unidades adjacentes a elas na grade) representam centros de cluster provaveis.

Outro uso das redes Kohonen estd na redu¢dao de dimensao. A caracteristica espacial da grade
bidimensional fornece um mapeamento dos k preditores originais para duas varidveis derivadas que
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preservam os relacionamentos de similaridade nos preditores originais. Em alguns casos, isso pode
fornecer o mesmo tipo de beneficios que a andlise de fator ou PCA.

Observe que o método para calcular o tamanho padrdo da grade de saida foi alterado a partir de versdes
anteriores do IBM SPSS Modeler. O novo método geralmente produzird camadas de saida menores que
sdo mais rapidas de treinar e melhores de generalizar. Se achar que estd obtendo resultados ruins com o
tamanho padrdo, tente aumentar o tamanho da grade de saida na guia Especialista. Consulte o tépico
['Opcdes Avancadas do N6 Kohonen” na pagina 240| para obter mais informagdes.

Requisitos. Para treinar uma rede Kohonen, um ou mais campos com o papel configurado para Entrada
sdo necessarios. Os campos com o papel configurado para Destino, Ambos ou Nenhum sédo ignorados.

Intensidades. Nao é necessario fazer com que os dados na associagdo ao grupo construam um modelo de
rede Kohonen. Néao é necessario nem mesmo saber o niimero de grupos para procurar. As redes Kohonen
iniciam com um ndmero grande de unidades e, conforme o treinamento avanga, as unidades fluem em
direcéo aos clusters naturais nos dados. E possivel observar o ntimero de observacdes capturadas por
cada unidade no nugget do modelo para identificar as unidades fortes, que podem dar uma ideia melhor
do ntimero apropriado de clusters.

Opcoes de Modelo do N6 Kohonen

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo ndo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Usar dados particionados. Se um campo de partigdo é definido, essa opgdo assegura que apenas os dados
da particdo de treinamento seja usada para construir o modelo.

Continuar treinando o modelo existente. Por padréo, toda vez que vocé executar um né Kohonen, uma
rede completamente nova é criada. Se selecionar essa opgao, o treinamento continuara com a tltima rede
produzida com sucesso pelo né.

Mostrar grafico de feedback. Se essa opcao for selecionada, uma representagdo visual da matriz
bidimensional sera exibida durante o treinamento. A intensidade de cada no é representada por cor.
Vermelho indica uma unidade esta vencendo muitos registros (uma unidade forte) e branco indica uma
unidade que estd vencendo poucos ou nenhum registro (uma unidade fraca). O feedback podera nao ser
exibido se o tempo gasto para construir o modelo for relativamente curto. Observe que esse recurso pode
reduzir o tempo de treinamento. Para acelerar o tempo de treinamento, desmarque essa opgao.

Parar em. O critério de parada padrdo interrompe o treinamento com base nos parametros internos.
Também é possivel especificar o tempo como o critério de parada. Insira o tempo (em minutos) para a
rede treinar.

Configurar semente aleatéria. Se nenhuma semente aleatéria for configurada, a sequéncia de valores
aleatdrios utilizados para inicializar as ponderacgdes de rede serd diferente toda vez que o né for
executado. Isso podera fazer com que o né crie modelos diferentes em execugdes diferentes, mesmo se as
configuragdes do né e os valores de dados forem exatamente os mesmos. Ao selecionar essa op¢ao, serd
possivel configurar a semente aleatoria para um valor especifico, para que o modelo resultante seja
reproduzido exatamente igual. Uma semente aleatdria especifica sempre gera a mesma sequéncia de
valores aleatdrios, em que, nesse caso, a execugdo do né sempre produz o mesmo modelo gerado.

Nota: ao usar a opgdo Configurar semente aleatéria com registros lidos a partir de um banco de dados,
um né Ordenar podera ser necessario antes da amostragem para assegurar o mesmo resultado sempre
que o no for executado. Isso ocorre porque a semente aleatéria depende da ordem de registros, que nao é
garantido que ela permaneca a mesma em um banco de dados relacional.
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Nota: se desejar incluir campos nominais (conjunto) em seu modelo, mas estiver tendo problemas de
memoria na constru¢do do modelo ou o modelo estd demorando muito tempo para construir, considere
recodificar campos de conjunto grandes para reduzir o nimero de valores, ou considere usar um campo
diferente com menos valores como um proxy para o conjunto grande. Por exemplo, se vocé estiver tendo
um problema com um campo product_id que contém valores para produtos individuais, serd possivel
considerar remové-lo do modelo e incluir um campo product_category menos detalhado.

Otimizar. Selecione as op¢des projetadas para aumentar o desempenho durante a construcdo de modelo
com base em suas necessidades especificas.

* Selecione Velocidade para instruir o algoritmo a nunca utilizar spilling de disco para melhorar o
desempenho.

* Selecione Memdria para instruir o algoritmo a utilizar spilling de disco quando apropriado em algum
sacrificar de velocidade. Essa opcdo é selecionada por padréao.

Nota: ao executar no modo distribuido, essa configuragdo podera ser substituida pelas opgdes do
administrador especificadas em options.cfg.

Anexar rétulo do cluster. Selecionada por padrdo para novos modelos, mas desmarcada para modelos
carregados a partir de versdes anteriores do IBM SPSS Modeler, esta opcao cria um campo de escoragem
categodrica tiinico do mesmo tipo que é criado por ambos os nés K-Médias e TwoStep. Este campo de
sequéncia de caracteres é utilizado no né Cluster Automatico quando calcular medidas de classificacdo
para os diferentes tipos de modelo. Consulte o tépico ["Né Cluster Automdtico” na pagina 74| para obter
mais informacoes.

Opcoes Avancadas do N6 Kohonen

Para aqueles que possuem um conhecimento detalhado de redes Kohonen, as opc¢des avancadas
permitem fazer um ajuste preciso do processo de treinamento. Para acessar as opgdes avangadas,
configure o Modo para Especialista na guia Especialista.

Largura e Comprimento. Especifique o tamanho (largura e comprimento) do mapa de saida
bidimensional como o niimero de unidades de saida com cada dimenséo.

Declinio da taxa de aprendizado. Selecione o declinio da taxa de aprendizado linear ou exponencial. A
taxa de aprendizado é um fator de ponderacdo que diminui ao longo do tempo, em que a rede comega
codificando varidveis em larga escala dos dados, passando a focar gradativamente em detalhes de nivel
mais refinado.

Fase 1 e a Fase 2. O treinamento da rede Kohonen é dividido em duas fazes. A Fase 1 é uma fase de
estimagdo aproximada, utilizada para capturar padrdes brutos nos dados. A Fase 2 é uma fase de ajuste,
utilizada para ajustar o mapa para modelar as varidveis mais finas dos dados. Para cada fase, hé trés
parametros:

* Vizinhanga. Configura o tamanho inicial (raio) da vizinhanca. Isto determina o ntimero de unidades
"vizinhas" que sdo atualizadas com a unidade vencedora durante o treinamento. Durante a fase 1, o
tamanho da vizinhanga comega em Phase 1 Neighborhood e diminui para (Phase 2 Neighborhood + 1).
Durante a fase 2, o tamanho da vizinhanca comega em Phase 2 Neighborhood e diminui para 1,0. Phase 1
Neighborhood deve ser maior que Phase 2 Neighborhood.

* Eta. Inicial Configura o valor inicial para a taxa de aprendizado eta. Durante a fase 1, o eta comeca
em Phase 1 Initial Eta e diminui para Phase 2 Initial Eta. Durante a fase 2, o eta inicia em Phase 2 Initial
Eta e diminui para 0. O Phase 1 Initial Eta deve ser maior que Phase 2 Initial Eta.

* Ciclos. Configura o nimero de ciclos para cada fase do treinamento. Cada fase continua para o
numero especificado de passagens dos dados.
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Nuggets do Modelo de Kohonen

Os nuggets do modelo de Kohonen contém todas as informagdes capturadas pela rede Kohenen treinada,
bem como informacgdes sobre a arquitetura da rede.

Ao executar um fluxo contendo um nugget do modelo Kohonen, o né inclui dois novos campos contendo
as coordenadas X e Y da unidade na grade de saida de Kohonen que responderam mais fortemente a
esse registro. Os novos nomes de campos sdo derivados do nome do modelo, prefixados por $KX- e $KY-.
Por exemplo, se seu modelo for denominado Kohonen, os novos campos serdo denominados $KX-Kohonen
e $KY-Kohonen.

Para ter uma ideia melhor dos itens que a rede Kohonen codificou, clique na guia Modelo no navegador
do nugget do modelo. Isso exibe o Visualizador de Cluster, que fornece uma representacdo grafica de

clusters, campos e niveis de importancia. Consulte o tépico [“Visualizador de Cluster — Guia Modelo” na
para obter mais informagdes.

Se preferir visualizar os clusters como uma grade, serd possivel visualizar o resultado da rede Kohonen
ao representar os campos $KX- e $KY- utilizando um né Grafico. (Deve-se selecionar Agitacdo X e
Agitacdo Y no né Gréfico para evitar que todos os registros de cada unidade sejam representados um em
cima do outro). No grafico, também é possivel sobrepor um campo simbélico para investigar como a rede
Kohonen armazenou os dados em cluster.

Outra técnica poderosa para obter insight da rede Kohonen € utilizar a indugao de regra para descobrir
as caracteristicas que distinguem os clusters localizados pela rede. Consulte o topico ['N6 C5.0” na pagina
para obter mais informagdes.

Para obter informacdes gerais sobre como utilizar o navegador do modelo, consulte [“Procurando Nuggets|
do Modelo” na péagina 42

Sumarizacao do Modelo de Kohonen

A guia Sumarizagdo de um nugget do modelo de Kohonen exibe informacdes sobre a arquitetura ou
topologia da rede. O comprimento e largura do mapa de varidveis Kohonen bidimensional (a camada de
saida) sdo mostrados como $KX- model_name e $KY- model_name. Para as camadas de entrada e de saida,
o ntimero de unidades nessa camada ¢ listado.

No K-Médias

O n6 K-Médias fornece um método de analise de cluster. Ele pode ser utilizado para armazenar em
cluster o conjunto de dados em grupos distintos quando vocé ndo souber quais desses grupos estdo no
inicio. Ao contrario da maioria dos métodos de aprendizado no IBM SPSS Modeler, os modelos K-Médias
ndo utilizam um campo de destino. Esse tipo de aprendizado sem um campo de destino é chamado de
aprendizado ndo supervisionado. Ao invés de tentar prever um resultado, o K-Médias tenta descobrir
padrdes no conjunto de campos de entrada. Os registros sdo agrupados de modo que os registros em um
grupo ou cluster sejam similares entre si, mas que registros em grupos diferentes sejam dissimilares.

O K-Médias funciona ao definir um conjunto de centros de cluster de inicio derivados dos dados. Em
seguida, ele designa cada registro para o cluster ao qual ele for mais similar, com base nos valores do
campo de entrada do registro. Apds todos os casos terem sido designados, os centros do cluster sdo
atualizados para refletir o novo conjunto de registros designados para cada cluster. Os registros sdo,
entdo, verificados novamente para ver se eles devem ser redesignados para um cluster diferente, e o
processo de designagdo de registro/iteragdo do cluster continua até que o niimero maximo de iteracdes
seja atingido ou até que a mudanca entre uma iteragdo e a préxima falhe ao exceder um limite
especificado.
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Nota: o modelo resultante depende, até certo ponto, da ordem dos dados de treinamento. Reordenar os
dados e reconstruir o modelo pode levar a um modelo de cluster final diferente.

Requisitos. Para treinar um modelo K-Médias, um ou mais campos com o papel configurado para
Entrada sdo necessarios. Os campos com o papel configurado para Saida, Ambos ou Nenhum sdo
ignorados.

Intensidades. Nédo é necessério fazer com que os dados na associagdo ao grupo construam um modelo
K-Médias. O modelo K-Médias geralmente é o método mais rdpido de armazenar em cluster grandes
conjuntos de dados.

Opcoes de Modelo do N6 K-Médias

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo nédo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Usar dados particionados. Se um campo de parti¢do é definido, essa opgao assegura que apenas os dados
da parti¢do de treinamento seja usada para construir o modelo.

Numero de clusters especificados. Especifique o nimero de clusters a serem gerados. O padrao é 5.

Gerar campo distancia. Se essa opcao for selecionada, o nugget do modelo incluird um campo contendo
a distancia de cada registro a partir do centro do seu cluster designado.

Rétulo do cluster. Especifique o formato para os valores no campo de associagdo de cluster gerado. A
associa¢do de cluster pode ser indicada como uma Sequéncia de caracteres com o Prefixo de rétulo
especificado (por exemplo, "Cluster 1", "Cluster 2", e assim por diante) ou como um Nimero.

Nota: se desejar incluir campos nominais (conjunto) em seu modelo, mas estiver tendo problemas de
memoria na constru¢do do modelo ou o modelo estd demorando muito tempo para construir, considere
recodificar campos de conjunto grandes para reduzir o nimero de valores, ou considere usar um campo
diferente com menos valores como um proxy para o conjunto grande. Por exemplo, se vocé estiver tendo
um problema com um campo product_id que contém valores para produtos individuais, sera possivel
considerar remové-lo do modelo e incluir um campo product_category menos detalhado.

Otimizar. Selecione as op¢des projetadas para aumentar o desempenho durante a construcdo de modelo
com base em suas necessidades especificas.

* Selecione Velocidade para instruir o algoritmo a nunca utilizar spilling de disco para melhorar o
desempenho.

* Selecione Memdria para instruir o algoritmo a utilizar spilling de disco quando apropriado em algum
sacrificar de velocidade. Essa opcdo é selecionada por padréao.

Nota: ao executar no modo distribuido, essa configuragdo podera ser substituida pelas opgdes do
administrador especificadas em options.cfg.

Opcoes Avancadas do N6 K-Médias

Para aqueles que possuem um conhecimento detalhado de armazenamento em cluster de k-médias, as
opgdes avancadas permitem fazer um ajuste preciso do processo de treinamento. Para acessar as opgdes
avancadas, configure o Modo para Especialista na guia Especialista.

Parar em. Especifique o critério de parada a ser utilizado no treinamento do modelo. O critério de parada

Padrao € 20 iteragdes ou uma mudanga < 0,000001, ou o que ocorrer primeiro. Selecione Customizado

para especificar seus proprios critérios de parada.

* Maiximo de Iterag¢des. Esta opgdo permite parar o treinamento do modelo apés o nimero de iteragdes
especificado.
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* Alterar tolerancia. Esta opcdo permite parar o treinamento do modelo quando a maior mudancga nos
centros de cluster para uma iteracdo for menor que o nivel especificado.

Codificando valor para conjuntos. Especifique um valor entre 0 e 1,0 a ser usado para recodificar os
campos de conjunto como grupos de campos numéricos. O valor padrédo é a raiz quadrada de 0,5
(aproximadamente 0,707107), que fornece a ponderacdo adequada para campos de flag recodificados. Os
valores mais préximos de 1,0 atribuem uma ponderacdo maior para os campos de conjunto do que para
0s campos numeéricos.

Nuggets do Modelo de K-Médias

Os nuggets do modelo K-Médias contém todas as informagdes capturadas pelo modelo de
armazenamento em cluster, bem como informagdes sobre os dados de treinamento e o processo de
estimagao.

Ao executar um fluxo contendo um né de modelagem K-Médias, o né inclui dois novos campos contendo
a associacdo de cluster e distdncia do centro do cluster designado para esse registro. Os novos nomes de
campo sdo derivados do nome do modelo, prefixados com $KM- para a associagdo de cluster e com
$KMD- para a distancia do centro do cluster. Por exemplo, se o seu modelo for denominado Kmeans, os
novos campos serdo denominados $KM-Kmeans e $KMD-Kmeans.

Uma técnica poderosa para obter insight do modelo do K-Médias ¢ utilizar a indugdo de regra para
descobrir as caracteristicas que distinguem os clusters localizados pelo modelo. Consulte o tépico
[C5.0” na pagina 105 para obter mais informagdes. Também é possivel clicar na guia Modelo do
navegador do nugget do modelo para exibir o Visualizador de Cluster, que fornece uma representacdo
grafica de clusters, campos e niveis de importancia. Consulte o tépico [*Visualizador de Cluster — Guia|
Modelo” na pagina 252| para obter mais informagdes.

Para obter informacdes gerais sobre como utilizar o navegador do modelo, consulte [“Procurando Nuggets|
o Modelo” na pagina 42|

Sumarizacao do Modelo de K-Médias

A guia Sumarizagdo de um nugget do modelo K-Médias contém informagdes sobre os dados de
treinamento, sobre o processo de estimagdo e sobre os clusters definidos pelo modelo. O nidmero de
clusters é mostrado, bem como o histdrico de iteracdo. Se vocé tiver executado um n6 Andlise anexado a
este n6 de modelagem, as informagdes dessa andlise também serdo exibidas nesta secao.

N6 do Cluster TwoStep

O n6 do Cluster TwoStep fornece uma forma de analise de cluster. Ele pode ser utilizado para
armazenar em cluster o conjunto de dados em grupos distintos quando vocé ndo souber quais desses
grupos estdo no inicio. Assim como os nés Kohonen e os nés K-Médias, os modelos de cluster TwoStep
ndo utilizam um campo de destino. Ao invés de tentar prever um resultado, o Cluster TwoStep tenta
descobrir padrdes no conjunto de campos de entrada. Os registros sdo agrupados de modo que os
registros em um grupo ou cluster sejam similares entre si, mas que registros em grupos diferentes sejam
dissimilares.

O Cluster TwoStep é um método de clusterizagdo em dois passos O primeiro passo faz uma simples
passagem pelos dados, quando ele compacta os dados de entrada brutos em um conjunto gerencivel de
subclusters. O segundo passo usa um método de armazenamento em cluster hierdrquico para mesclar
progressivamente os subclusters em clusters cada vez maiores, sem requerer passar novamente pelos
dados. O armazenamento em cluster hierdrquico tem a vantagem de ndo requerer selecionar o nimero de
clusters antes do tempo. Muitos métodos de armazenamento em cluster hierarquicos iniciam com
registros individuais como clusters individuais e mesclam esses registros recursivamente para produzir
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clusters ainda maiores. Embora essas abordagens normalmente manipulam enormes quantias de dados, o
pré-armazenamento em cluster inicial do TwoStep torna o armazenamento em cluster hierarquico rdpido
até mesmo para conjuntos de dados grandes.

Nota: O modelo resultante depende, até certo ponto, da ordem dos dados de treinamento. Reordenar os
dados e reconstruir o modelo pode levar a um modelo de cluster final diferente.

Requisitos. Para treinar um modelo do Cluster TwoStep, um ou mais campos com o papel configurado
para Entrada sdo necessarios. Os campos com o papel configurado para Destino, Ambos ou Nenhum sdo
ignorados. O algoritmo de Cluster TwoStep ndo manipula valores omissos. Os registros com espagos em
branco para qualquer um dos campos de entrada serdo ignorados durante a construgdo do modelo.

Intensidades. O Cluster TwoStep pode manipular tipos de campo combinados e manipular grandes
conjuntos de dados de maneira eficiente. Ele também tem a capacidade de testar vérias solugdes de
cluster e escolher a melhor, de modo que vocé nao precisa saber quantos clusters solicitar no inicio. O
Cluster TwoStep pode ser configurado para excluir automaticamente valores discrepantes, ou casos
extremamente incomuns que possam afetar seus resultados.

Importante:

O IBM SPSS Modeler possui duas versoes diferentes do né Cluster TwoStep:
* O Cluster TwoStep é o no tradicional que é executado no IBM SPSS Modeler Server.
* O Cluster TwoStep-AS é executado apenas quando conectado ao IBM SPSS Analytic Server.

Opcoes de Modelo do N6 Cluster TwoStep

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo ndo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Usar dados particionados. Se um campo de particdo é definido, essa opgdo assegura que apenas os dados
da particdo de treinamento seja usada para construir o modelo.

Padronizar campos numéricos. Por padrdo, o TwoStep padronizard todos os campos de entrada
numéricos para a mesma escala, com uma média de 0 e uma varidncia de 1. Para manter a escala original
para campos numeéricos, desmarque essa opgdo. Os campos simbélicos ndo sdo afetados.

Excluir valores discrepantes. Se essa opcdo for selecionada, os registros que ndo parecerem se ajustar a
um cluster substantivo serdo excluidos automaticamente da analise. Isso evita que casos distorgam os
resultados.

A detecgdo de valor discrepante ocorre durante o passo de pré-armazenamento em cluster. Quando essa
opgao é selecionada, os subclusters com poucos registros relativos a outros subclusters sdo considerados
possiveis valores discrepantes e a drvore de subclusters é reconstruida excluindo esses registros. O
tamanho abaixo do qual os subclusters sdo considerados conterem possiveis valores discrepantes é
controlado pela opgdo Porcentagem. Alguns desses registros de possiveis valores discrepantes poderado
ser incluidos nos subclusters reconstruidos se eles forem semelhantes o suficiente a qualquer um dos
novos perfis de subcluster. O restante dos possiveis valores discrepantes que ndo puderem ser mesclados
sdo considerados valores discrepantes e serdo incluidos em um cluster "ruido" e excluidos do passo de
armazenamento em cluster hierarquico.

Ao escorar dados com um modelo TwoStep que utiliza tratamento de valores discrepantes, os novos casos
que tiverem uma distancia maior que a especificada para o limite (com base no log da verossimilhanga) a
partir do cluster substantivo mais préximo serdo considerados valores discrepantes e designados ao
cluster "ruido" com o nome -1.
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Roétulo do cluster. Especifica o formato para o campo de associagdo de cluster gerado. A associacdo de
cluster pode ser indicada como uma Sequéncia de caracteres com o Prefixo de rétulo especificado (por
exemplo, "Cluster 1", "Cluster 2", e assim por diante) ou como um Numero.

Calcular automaticamente o nimero de clusters. O cluster TwoStep pode analisar muito rapidamente
um grande nidmero de solugdes de cluster para escolher o niimero ideal de clusters para os dados de
treinamento. Especifique uma variedade de solugdes para tentar ao configurar o nimero Maximo e
Minimo de clusters. O TwoStep utiliza um processo de dois estdgios para determinar o ndmero ideal de
clusters. No primeiro estdgio, um limite superior no ntimero de clusters no modelo é selecionado com
base na mudanga no Bayes Information Criterion (BIC) conforme mais clusters sdo incluidos. No segundo
estdgio, a mudanga na distancia minima entre clusters é localizada para todos os modelos com menos
clusters do que a solugdo BIC minima. A maior mudanga na distdncia € utilizada para identificar o
modelo de cluster final.

Especificar o nimero de clusters. Se vocé souber quantos clusters serdo incluidos em seu modelo,
selecione esta opgdo e insira o ndmero de clusters.

Medida de distincia. Esta selecao determina como a similaridade entre dois clusters é calculada.

* Log da verossimilhanca. A medida de probabilidade coloca uma distribuicdo de probabilidade nas
varidveis. Varidveis continuas sdo consideradas como sendo distribuidas normalmente, ao passo que as
varidveis categoricas sdo consideradas como sendo multinomiais. Todas as varidveis sdo consideradas
independentes.

* Euclidiana. A medida Euclidiana é a distdncia em "linha reta" entre dois clusters. Ela pode ser utilizada
somente quando todas as varidveis forem continuas.

Critério de armazenamento em cluster. Esta selecdo determina como o algoritmo de armazenamento em
cluster automatico determina o ndmero de clusters. O Critério de Informacgdo Bayesiano (BIC) ou o
Akaike Information Criterion (AIC) podem ser especificados.

Nuggets do Modelo de Cluster TwoStep

Os nuggets do modelo de cluster TwoStep contém todas as informacdes capturadas pelo modelo de
armazenamento em cluster, bem como informagdes sobre os dados de treinamento e o processo de
estimacao.

Ao executar um fluxo contendo um nugget do modelo de cluster TwoStep, o né incluird um novo campo
contendo a associagdo de cluster para esse registro. O novo nome de campo é derivado do nome do
modelo, prefixado por $T-. Por exemplo, se seu modelo for denominado TwoStep, o novo campo serd
denominado $T-TwoStep.

Uma técnica poderosa para obter insight do modelo do TwoStep € utilizar a indugao de regra para
descobrir as caracteristicas que distinguem os clusters localizados pelo modelo. Consulte o tépico
[C5.0” na pagina 105 para obter mais informagdes. Também é possivel clicar na guia Modelo do
navegador do nugget do modelo para exibir o Visualizador de Cluster, que fornece uma representacdo
grafica de clusters, campos e niveis de importancia. Consulte o tépico [“Visualizador de Cluster — Guia|
Modelo” na pagina 252| para obter mais informagdes.

Para obter informacdes gerais sobre como utilizar o navegador do modelo, consulte [“Procurando Nuggets|
o Modelo” na pagina 42|

Sumarizacao do Modelo TwoStep

A guia Sumarizagdo para uma nugget do modelo de cluster TwoStep exibe o ntimero de clusters
localizados, com informacdes sobre os dados de treinamento, o processo de estimagdo e as configuragdes
de construgdo utilizadas.
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Consulte o tépico [“Procurando Nuggets do Modelo” na pagina 42| para obter mais informagdes.

N6 do Cluster TwoStep-AS

O IBM SPSS Modeler possui duas versdes diferentes do né Cluster TwoStep:
* O Cluster TwoStep é o né tradicional que é executado no IBM SPSS Modeler Server.
* O Cluster TwoStep-AS ¢é executado apenas quando conectado ao IBM SPSS Analytic Server.

Analise de Cluster Twostep-AS

O Cluster TwoStep é uma ferramenta exploratdria projetada para revelar agrupamentos naturais (ou

clusters) dentro de um conjunto de dados que, de outra forma, ndo seriam aparentes. O algoritmo que é

utilizado por este procedimento possui varios recursos desejaveis que o diferenciam das técnicas

tradicionais de armazenamento em cluster:

* Manipulacdo de varidveis categéricas e continuas. Ao considerar varidveis a serem independentes,
uma distribui¢do multinomial normal conjunta pode ser colocada em varidveis categdricas e continuas.

* Selecdo automatica do ntimero de clusters. Ao comparar os valores de um critério de escolha de
modelo em diferentes solugdes de armazenamento em cluster, o procedimento poderd determinar
automaticamente o ndmero ideal de clusters.

* Escalabilidade. Ao construir uma arvore de varidveis de cluster (CF) que sumarizam os registros, o
algoritmo TwoStep podera analisar grandes arquivos de dados.

Por exemplo, empresas de produto de varejo e de consumidor aplicam regularmente técnicas de
armazenamento em cluster as informagdes que descrevem atributos como habitos de compra, sexo, idade,
nivel de renda, etc., dos clientes. Essas empresas customizam suas estratégias de desenvolvimento de
marketing e de produtos para aumentar as vendas e construir fidelidade a marca.

Nota: Este n6 requer o IBM SPSS Analytic Server.

Guia Campos
A guia Campos especifica quais campos sdo utilizados na anélise.

Utilizar papéis predefinidos. Todos os campos com um papel definido de Entrada sdo selecionados.

Usar designac¢des de campo customizadas. Incluir e remover campos, independentemente de suas
designacgdes de papel definidas. E possivel selecionar campos com qualquer papel e mové-los para a, ou a
partir da lista Preditores (Entradas).

Basicos
Numero de clusters

Determinar automaticamente
O procedimento determina o melhor niimero de clusters, dentro do intervalo especificado. O
Minimo deve ser maior que 1. Esta é a opgdo padréo.

Especificar fixo

O procedimento gera o nimero especificado de clusters. O Niumero deve ser maior que 1.
Critério de armazenamento em cluster
Essa opc¢do controla a forma com que o algoritmo de armazenamento em cluster automatico determina o
ndmero de clusters.

Critério de informagoes Bayesiano (BIC)
Uma medida para selecionar e comparar modelos com base no log da verossimilhanga -2. Valores
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menores indicam melhores modelos. O BIC também "penaliza” modelos sobreparametrizados (por
exemplo, modelos complexos com um nidmero grande de entradas), mas é mais rigido do que o
AIC.

Akaike Information Criterion (AIC)
Uma medida para selecionar e comparar modelos com base no log da verossimilhanga -2. Valores
menores indicam melhores modelos. O AIC "penaliza" modelos sobreparametrizados (modelos
complexos com um nimero grande de entradas, por exemplo).

Método de armazenamento em cluster automatico

Se vocé selecionar Determinar automaticamente, escolha entre os métodos de armazenamento em cluster
a seguir utilizados para determinar automaticamente o ntimero de clusters:

Utilizar configuracido de Critério de Armazenamento em Cluster
A convergéncia de critérios de informagdes é a razdo de critérios de informagdes correspondentes
entre duas solugdes de cluster atuais e a primeira solugdo de cluster. O critério utilizado é aquele
selecionado no grupo Critério de Armazenamento em Cluster.

Salto de distancia
O salto de distancia é a razdo das distancias correspondentes com duas solugdes de cluster
consecutivas.
Miximo
Combina os resultados do método de convergéncia de critérios de informacdes e do método de
salto de distancia para produzir o niimero de clusters correspondente ao segundo salto.
Minimo
Combina os resultados do método de convergéncia de critérios de informacdes e do método de
salto de distancia para produzir o nimero de clusters correspondente ao primeiro salto.

Método de Importancia de Variavel

O Método de Importincia de Variavel determina a importancia que as varidveis (campos) tém na
solucdo de cluster. A saida inclui informagdes sobre a importancia geral da varidvel e a importancia de
cada campo de varidvel em cada cluster. As varidveis que ndo atenderem a um limite minimo sédo
excluidas.

Utilizar configuracao de Critério de Armazenamento em Cluster.
Este é o método padrdo, com base no critério que é selecionado no grupo de Critério de
Armazenamento em Cluster.

Tamanho do efeito
A importancia de varidvel baseia-se no tamanho do efeito e ndo nos valores de significancia.

Critérios de Arvore de Variaveis

Essas configuragdes determinam como a drvore de variavel do cluster é construida. Ao construir uma
arvore de variaveis de cluster e sumarizar os registros, o algoritmo TwoStep poderd analisar grandes
arquivos de dados. Em outras palavras, o cluster TwoStep utiliza uma arvore de variavel de cluster para
construir clusters, permitindo que ele processe muitos casos.

Medida de distancia

Esta selecdo determina como a similaridade entre dois clusters é calculada.
Verossimilhanca de log

A medida de probabilidade coloca uma distribui¢do de probabilidade nos campos. Campos
continuos sdo considerados como sendo distribuidos normalmente, ao passo que os campos
categoricos sdo considerados como sendo multinomiais. Supde-se que todos os campos sejam
independentes.
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Euclidiano

A medida Euclidiana é a distancia em "linha reta" entre dois clusters. A medida euclidiana
quadrada e o método Ward sdo utilizados para calcular a similaridade entre os clusters. Eles
podem ser utilizados apenas quando todos os campos forem continuos.

Clusters de valor discrepante

Incluir clusters de valor discrepante
Inclui clusters para os casos que forem valores discrepantes dos clusters regulares. Se essa opgdo
nédo estiver selecionada, todos os casos serdo incluidos em clusters regulares.

Numero de casos em que a folha da arvore de varidvel é menor que.
Se o nimero de casos na folha da &rvore de variavel for menor que o valor especificado,
a folha serad considerada um valor discrepante. O valor deve ser um niimero inteiro maior
que 1. Se vocé alterar esse valor, valores maiores poderdo resultar em mais clusters de
valores discrepantes.

Porcentagem superior de valores discrepantes.
Quando o modelo de cluster é construido, os valores discrepantes sdo classificados por
intensidade de valores. A intensidade do valor discrepante que é necessaria para alcangar
a porcentagem superior de valores discrepantes € utilizada como o limite para determinar
se um caso € classificado como um valor discrepante. Valores maiores significam que
mais casos sdo classificados como valores discrepantes. O valor deve estar entre 1 a 100.

Configuracoes adicionais

Limite de mudanca de distincia inicial

O limite inicial que é utilizado para crescer a drvore de variavel de cluster. Se a inser¢do de uma
folha em uma folha da arvore gerar uma tensdo menor que este limite, a folha ndo sera dividida.
Se a tensdo exceder este limite, a folha sera dividida.

Maiximo de ramifica¢des do né folha

O nimero méximo de noés filhos que um né folha pode ter.
Maximo de ramifica¢oes do né nio folha

O ntimero maximo de nés filhos que um né néo folha pode ter.
Profundidade maxima da arvore

O nimero maximo de niveis que a arvore do cluster pode ter.

Ponderacdo de ajustamento no nivel de medicao
Reduz a influéncia de campos categéricos ao aumentar a ponderacdo para campos continuos.
Esse valor representa um denominador para reduzir a ponderacdo para campos categdricos.
Portanto, um padrédo de 6, por exemplo, fornece aos campos categdricos uma ponderagao de 1/6.

Alocag¢ao de memdria

A quantia méxima de memoria em megabytes (MB) que o algoritmo do cluster utiliza. Se o
procedimento exceder esse maximo, ele utilizard o disco para armazenar as informagdes que nio
couberem na memoria.

Divisao atrasada
Atraso de reconstrugdo da arvore de variavel de cluster. O algoritmo de armazenamento em
cluster reconstréi a arvore de varidvel de cluster varias vezes a medida que ele avalia novos
casos. Essa opcdo pode melhorar o desempenho ao atrasar essa operagdo e reduzir o niimero de
vezes em que a arvore € reconstruida.
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Padronizar

O algoritmo de clusterizagdo trabalha com campos continuos padronizados. Por padrdo, todos os campos
continuos sdo padronizados. Para economizar tempo e esforco computacional, é possivel mover campos
continuos que ja estiverem padronizados para a lista Nao padronizar.

Selecao de Variaveis
Na tela Selecdo de Variadvel, é possivel configurar regras que determinam quando os campos sdo
excluidos. Por exemplo, é possivel excluir campos que tiverem muitos valores omissos.

Regras para Excluir Campos

Porcentagem de valores omissos é maior que.
Os campos com uma porcentagem de valores omissos maior que o valor especificado sdo
excluidos da andlise. O valor deve ser um ntimero positivo maior que zero e menor que 100.

Numero de categorias para campos categdricos é maior que.
Os campos categoricos que tiverem mais que o nimero especificado de categorias sdo excluidos
da anélise. O valor deve ser um nimero inteiro positivo maior que 1.

Campos com uma Tendéncia A Um Valor Unico

Coeficiente de variacdo para campos continuos é menor que.
Os campos continuos com um coeficiente de variagdo menor que o valor especificado sdao
excluidos da andlise. O coeficiente da variagdo é a razdo entre o desvio padrdo com a
média. Valores mais baixos tendem a indicar menor variag¢do nos valores. O valor deve
estar entre 0 e 1.

Porcentagem de casos em uma tnica categoria para campos categéricos é maior que.
Os campos categoricos com uma porcentagem de casos em uma categoria tinica maior
que o valor especificado sdo excluidos da analise. O valor deve ser maior que 0 e menor
que 100.

Selecao de variavel adaptativa

Esta opcdo executa uma passagem de dados extra para localizar e remover os campos menos
importantes.

Saida do Modelo
Sumarizacao de Construcao de Modelo

Especificacdes de modelo
Sumarizagdo das especificacdes de modelo, nimero de clusters no modelo final e entradas
(campos) incluidos no modelo final.

Sumarizac¢ao de registro
Ntumero e a porcentagem de registros (casos) incluidos e excluidos do modelo.

Entradas excluidas
Para todos os campos ndo incluidos no modelo final, o0 motivo do campo foi excluido.

Avaliacao

Qualidade do Modelo
Tabela de qualidade e de importancia para cada cluster e a qualidade do ajuste geral do modelo.

Grafico de barras de importancia de variavel
Grafico de barras de importancia de variavel (campo) em todos os clusters. As varidveis (campos)
com barras mais longas no grafico sdo mais importantes do que os campos com barras menores.
Elas também sdo classificadas em ordem decrescente de importancia (a barra na parte superior é
a mais importante).
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Nuvem de palavras de importancia de varidavel
Nuvem de palavras de importancia de variavel (campo) em todos os clusters. As variaveis
(campos) com texto maior sdo mais importantes do que aquelas com texto menor.

Clusters de valor discrepante
Essas opgoes serdo desativadas se vocé optou por nédo incluir valores discrepantes.

Tabela e grafico interativos
Tabela e o grafico de uma intensidade de valor discrepante e a similaridade relativa de
clusters de valores discrepantes com clusters regulares. Selecionar diferentes linhas na
tabela exibe informacdes para diferentes clusters de valores diferentes no grafico.

Tabela dindmica
Tabela de uma intensidade de valor discrepante e a similaridade relativa de clusters de
valores discrepantes com clusters regulares. Esta tabela contém as mesmas informacoes
que a exibicdo interativa. Esta tabela suporta todas as varidveis padrdo para girar e
definir tabelas como dindmicas.

Nidmero maximo
O nimero maximo de valores discrepantes para exibir na saida. Se houver mais de vinte
clusters de valores discrepantes, uma tabela dindmica sera exibida.

Interpretacao
Entre perfis de importincia de variavel de cluster

Tabela e grafico interativos
Tabela e gréficos de importancia de varidvel e de centros de cluster para cada entrada
(campo) utilizada na solugdo de cluster. Selecionar diferentes linhas na tabela exibe um
gréfico diferente. Para campos categéricos, um gréfico de barras é exibido. Para campos
continuos, um grafico de médias e de desvios padrao é exibido.

Tabela Dindmica.
Tabela de importancia de varidvel e de centros de cluster para cada entrada (campo). Esta
tabela contém as mesmas informacdes que a exibi¢do interativa. Esta tabela suporta todas
as variaveis padrdo para girar e definir tabelas como dindmicas.

Na importancia de variavel de cluster
Para cada cluster, o centro do cluster e a importancia de varidvel para cada entrada (campo). Ha
uma tabela separada para cada cluster.

Distancias de cluster
Um grafico de painel que exibe as distancias entre os clusters. Hd um painel separado para cada
cluster.

Rotulo de cluster

Texto O rétulo para cada cluster é o valor que é especificado para Prefixo, seguido por um niimero
sequencial.

Ntimero
O rétulo para cada cluster é um niimero sequencial.

Opcoes do Modelo

Nome do modelo. E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou de ID (ou no tipo de modelo nos casos em que ndo houver tal campo especificado) ou especificar um
nome customizado.
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Nuggets do Modelo de Cluster TwoStep-AS

O nugget do modelo TwoStep-AS exibe detalhes do modelo na guia Modelo do Visualizador de Saida.
Para obter mais informagdes sobre como utilizar o visualizador, consulte a se¢do com o titulo
"Trabalhando com a Saida" no Guia do Usuério do Modelador (ModelerUsersGuide.pdf).

Os nuggets do modelo de cluster TwoStep-AS contém todas as informagdes capturadas pelo modelo de
armazenamento em cluster, bem como informagdes sobre os dados de treinamento e o processo de
estimacgao.

Ao executar um fluxo contendo um nugget do modelo de cluster TwoStep-AS, o né incluird um novo
campo contendo a associagao de cluster para esse registro. O novo nome de campo é derivado do nome
do modelo, prefixado por $AS-. Por exemplo, se o seu modelo for denominado TwoStep, o novo campo
serd denominado $AS-TwoStep.

Uma técnica poderosa para obter insight do modelo do TwoStep-AS ¢ utilizar a indugdo de regra para
descobrir as caracteristicas que distinguem os clusters localizados pelo modelo. Consulte o tépico
[C5.0” na pagina 105| para obter informacdes adicionais.

Para obter informacdes gerais sobre como utilizar o navegador do modelo, consulte [“Procurando Nuggets|
Hdo Modelo” na pagina 42|

Configuracoes do Nugget do Modelo de Cluster TwoStep-AS

A guia Configuracdes fornece opg¢des adicionais para o nugget do modelo TwoStep-AS.

Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, c6digo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execugdo, fornecendo desempenho superior para muitas
operagoes.

Selecione uma das opges a seguir para especificar como a geracdo de SQL é executada.

* Padrao: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) no processo Se conectado a um banco
de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o adaptador de escoragem
e func¢des definidas pelo usuario (UDF) associadas e escora seu modelo no banco de dados. Quando
nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa op¢do busca seus dados novamente a partir
do banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

* Escorar ao converter para SQL nativo Se selecionada, gera SQL nativo para escorar o modelo no banco
de dados.

Nota: Embora essa opgao possa fornecer resultados mais rapidos, o tamanho e a complexidade do SQL
nativo aumentam conforme a complexidade do modelo aumenta.

* Escorar fora do banco de dados Se selecionada, esta opcdo busca seus dados novamente a partir de
seu banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

O Visualizador de Cluster

Os modelos de cluster sdo geralmente utilizados para localizar grupos (ou clusters) de registros
semelhantes com base nas varidveis analisadas, em que a semelhanga entre os membros do mesmo grupo
é alta e a semelhanga entre os membros de grupos diferentes é baixa. Os resultados podem ser utilizados
para identificar as associacdes que de outra forma nao seriam aparentes. Por exemplo, a andlise de cluster
das preferéncias, do nivel de renda e dos hébitos de compra do cliente permite identificar os tipos de
clientes que mais poderdo responder a uma campanha de marketing especifica.

Ha4 duas abordagens para interpretar os resultados em uma exibic¢do de cluster:
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* Examinar os clusters para determinar as caracteristicas exclusivas para esse cluster. Um determinado
cluster contém todos os solicitantes de crédito de alta renda? Esse cluster contém mais registros do que os outros?

* Examinar os campos entre os clusters para determinar como os valores sdo distribuidos entre os
clusters. Um nivel especifico de educagio determina a associagio em um cluster? Um escore de risco de crédito
alto diferencia a associagdo entre um cluster e outro?

Utilizando as visualizag¢des principais e as diversas visualizagdes vinculadas no Visualizador de Cluster, é
possivel obter insight para ajudé-lo a responder essas questdes.

Os nuggets do modelo de cluster a seguir podem ser gerados no IBM SPSS Modeler:
* Nugget do modelo de rede Kohonen

* Nugget do modelo K-Médias

* Nugget do modelo de cluster TwoStep

Para ver informacdes sobre os nuggets do modelo de cluster, clique com o botdo direito no né de modelo
e escolha Procurar no menu de contexto (ou Editar para nés em um fluxo). Como alternativa, se vocé
estiver utilizando o n6 de modelagem do Cluster Automatico, clique duas vezes no nugget do cluster
necessario dentro do nugget do modelo Cluster Automatico. Consulte o tépico [“N6 Cluster Automético”|

a pagina 74| para obter mais informagdes.

Visualizador de Cluster — Guia Modelo

A guia Modelo para modelos de cluster mostra uma exibicdo grafica das estatisticas de sumarizagdo e das
distribuicées dos campos entre os clusters, o que é conhecido como o Visualizador de Cluster.

Nota: a guia Modelo ndo estd disponivel para modelos construidos em versées do IBM SPSS Modeler
anteriores a 13.

O Visualizador de Cluster é formado por dois painéis, a visualizagdo principal a esquerda e a
visualizag¢do vinculada, ou auxiliar, a direita. Ha duas visualizagdes principais:

* Sumarizacdo do Modelo (o padrao). Consulte o tépico [“Visualizacio de Sumarizacio do Modelo”| para
obter mais informacgoes.

* Clusters. Consulte o tépico [“Visualizacio de Clusters” na pagina 253 para obter mais informagdes.

Ha quatro visualizag¢des vinculadas/auxiliares:

« Importancia do Preditor. Consulte o topico [“Visualizacdo de Importancia do Preditor de Cluster” na|
para obter mais informagdes.

+ Tamanhos do Cluster (o padrdo). Consulte o tépico [“Visualizacio de Tamanhos de Cluster” na paginal
para obter mais informagoes.

« Distribui¢do de Célula. Consulte o tépico |“Visualizacdo da Distribuicdo de Célula” na pagina 255| para
obter mais informacgoes.

* Comparagdo de Cluster. Consulte o tépico [“Visualizacio Comparacio de Cluster” na pagina 255| para
obter mais informacgoes.

Visualizacao de Sumarizacao do Modelo

A visualizagdo Sumarizag¢do do Modelo mostra uma captura instantdnea ou uma sumarizagdo do modelo
de cluster, incluindo uma medida de Silhueta de coesdo e separagdo de cluster que € tonalizada para
indicar resultados ruins, regulares ou bons. Essa captura instantdnea permite verificar rapidamente se a
qualidade é "pobre", o que, neste caso, é possivel decidir retornar para o né de modelagem e corrigir as

configuracdes do modelo de cluster para produzir um resultado melhor.
Os resultados de pobre, regular e bom baseiam-se no trabalho de Kaufman e Rousseeuw (1990) com
relacdo a interpretacdo das estruturas do cluster. Na visualizagdo Sumarizagdo de Modelo, um resultado

"bom" equivale aos dados que refletem a classificagdo de Kaufman e Rousseeuw como uma evidéncia
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razoavel ou forte da estrutura de cluster, "regular” reflete sua classificacdo de evidéncia fraca e "pobre"
reflete a classificagdo de nenhuma evidéncia significativa.

A silhueta calcula a média em todos os registros como (B—A) / max(A,B), em que A é a distancia do
registro ao centro de seu cluster e B é a distancia do registro ao centro do cluster mais préximo ao qual
ele ndo pertence. Um coeficiente de silhueta de 1 significa que todos os casos estdo localizados
diretamente em seus centros do cluster. Um valor de -1 significa que todos os casos estdo localizados nos
centros de algum outro cluster. Um valor de 0 significa que, em média, os casos estdo equidistantes entre
o centro de seu proprio cluster e o cluster seguinte mais préximo.

A sumarizacdo inclui uma tabela que contém as seguintes informagdes:

* Algoritmo. O algoritmo de armazenamento em cluster utilizado, por exemplo, "TwoStep".

* Variaveis de Entrada. O nimero de campos, também conhecido como Entradas ou Preditores.
* Clusters. O ntimero de clusters na solugéo.

Visualizacao de Clusters
A visualizagdo Clusters contém uma grade de cluster por varidveis que inclui nomes, tamanhos e perfis
de cada cluster.

As colunas na grade contém as informagdes a seguir:
* Cluster. Os nimeros de cluster criados pelo algoritmo.

* Rétulo. Quaisquer rétulos aplicados a cada cluster (em branco por padrédo). Clique duas vezes na
célula para inserir um rétulo que descreva o contetido do cluster, por exemplo, "Compradores de carro
de luxo".

* Descri¢do. Qualquer descri¢gdo do contetido do cluster (em branco por padrdo). Clique duas vezes na
célula para inserir uma descrigao do cluster, por exemplo, "Profissionais com 55 anos de idade ou mais
que ganham cima de $100.000".

* Tamanho. O tamanho de cada cluster como uma porcentagem da amostra de cluster geral. Cada
tamanho de célula dentro da grade exibe uma barra vertical que mostra a porcentagem do tamanho
dentro do cluster, uma porcentagem do tamanho em formato numérico e as contagens de caso de
cluster.

* Variaveis. As entradas ou preditores individuais, ordenadas por importancia geral por padrdo. Se
alguma coluna possuir tamanhos iguais, elas serdo mostradas em ordem crescente dos nimeros de
cluster.

A importancia de varidvel geral é indicada pela cor do sombreamento do plano de fundo da célula; a
variadvel mais importante é a mais escura e a variavel menos importante ndo é sombreada. Um guia
acima da tabela indica a importancia atribuida a cada cor da célula de variavel.

Ao passar o mouse sobre uma célula, o nome completo/rétulo da varidvel e o valor de importancia para
a célula sdo exibidos. Informagdes adicionais podem ser exibidas, dependendo da visualizagédo e do tipo
de variavel. Na visualizacdo Centros de Cluster, isto inclui a estatistica da célula e o valor da célula, por
exemplo: “Média: 4,32”. Para varidveis categoéricas, a célula mostra o nome da categoria (modal) mais
frequente e sua porcentagem.

Na visualizagdo Clusters, é possivel selecionar varias maneiras para exibir as informacdes do cluster:

* Transpor clusters e varidveis Consulte o tépico [“Transpor Clusters e Varidveis” na pagina 254| para
obter mais informagoes.

+ Ordenar variaveis Consulte o tépico[‘Ordenar Varidveis” na pagina 254| para obter mais informagdes.

* Ordenar clusters. Consulte o tépico [‘Ordenar Clusters” na pagina 254| para obter mais informacoes.

* Ordenar contetido da célula. Consulte o tépico |“Contetidos das células” na pagina 254| para obter mais
informagdes.
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Transpor Clusters e Varidveis: Por padrdo, os clusters sdo exibidos como colunas e as variaveis sdo
exibidas como linhas. Para reverter essa exibicdo, clique no botdo Transpor Clusters e Varidveis a
esquerda dos botbes Classificar Variaveis Por. Vocé pode querer fazer isso, por exemplo, para reduzir a
quantia de rolagem horizontal necessaria para ver os dados quando tiver muitos clusters exibidos.

Ordenar Varidveis: Os botdes Ordenar Varidveis Por permitem selecionar como as células de varidveis
sdo exibidas:

* Importancia Geral. Esse é o padrdo de ordenagdo. As varidveis sdo classificadas em ordem decrescente
de importancia geral e a ordenacdo é a mesma entre os clusters. Se quaisquer varidveis tiverem valores
de importancia empatados, as varidveis empatadas serdo listadas em ordem crescente dos nomes de
variavel.

* Importancia Dentro do Cluster. As varidveis sdo ordenadas com relagdo a sua importancia para cada
cluster. Se quaisquer varidveis tiverem valores de importancia empatados, as varidveis empatadas serdo
listadas em ordem crescente dos nomes de varidvel. Quando essa opcdo é escolhida, a ordenacao
geralmente varia entre os clusters.

* Nome. As varidveis sdo classificadas por nome em ordem alfabética.

* Ordem de dados. As varidveis sdo ordenadas pela ordem do conjunto de dados.

Ordenar Clusters: Por padrao, os clusters sdo classificados em ordem decrescente de tamanho. Os
botdes Ordenar Clusters Por permitem classifica-los por nome em ordem alfabética ou, se vocé tiver
criado rétulos exclusivos, em ordem alfanumérica de rétulo.

As varidveis que possuirem o mesmo rétulo sdo ordenadas por nome do cluster. Se os clusters forem
ordenados por rétulo e vocé editar o rétulo de um cluster, a ordenagdo sera atualizada automaticamente.

Contetidos das células: Os botdes Células permitem alterar a exibigdo do contetido da célula para
campos de variaveis e de avaliagdo.

* Centros do Cluster. Por padrdo, as células exibem os nomes/rétulos de variaveis e a tendéncia central
para cada combinagdo de cluster/variavel. A média é mostrada para campos continuos e o modo
(categoria que ocorre com mais frequéncia) com a porcentagem de categorias dos campos categoricos.

* Distribui¢ées Absolutas. Mostra nomes/rétulos de variaveis e distribui¢bes absolutas das varidveis
em cada cluster. Para varidveis categoéricas, a exibi¢do mostra graficos de barras sobrepostos com
categorias classificadas em ordem crescente dos valores de dados. Para varidveis continuas, a exibicdo
mostra um grafico de densidade leve que utiliza os mesmos terminais e os intervalos de cada cluster.
A exibicdo em cor vermelha sélida mostra a distribuigdo do cluster, ao passo que a exibigdo opaca
representa os dados gerais.

* Distribui¢oes Relativas. Mostra nomes/rétulos de variaveis e distribuicGes relativas nas células. Em
geral, as exibicdes sdo similares aquelas mostradas para distribui¢des absolutas, com a exce¢do de que
as distribuicGes relativas sdo exibidas.

A exibi¢do em cor vermelha sélida mostra a distribui¢do do cluster, ao passo que a exibigdo opaca
representa os dados gerais.

* Visualiza¢do Basica. Onde houver muitos clusters, podera ser dificil ver todos os detalhes sem
rolagem. Para reduzir a quantidade de rolagem, selecione esta visualizacdo para alterar a exibi¢do para
uma versdo mais compacta da tabela.

Visualizacao de Importancia do Preditor de Cluster
A visualizagdo Importancia do Preditor mostra a importancia relativa de cada campo na estimativa do
modelo.

Visualizacao de Tamanhos de Cluster

A visualizagdo Tamanhos de Cluster mostra um grafico de pizza contendo cada cluster. O tamanho em
porcentagem de cada cluster é mostrado em cada fatia, passe o mouse sobre cada fatia para exibir a
contagem nessa fatia.
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Abaixo do grafico, uma tabela lista as informagdes de tamanho a seguir:

* O tamanho do menor cluster (uma contagem e uma porcentagem do todo).
* O tamanho do maior cluster (uma contagem e uma porcentagem do todo).
* A razdo do tamanho do maior cluster com o menor cluster.

Visualizacao da Distribuicao de Célula
A visualizagdo de Distribuigdo de Célula mostra um gréfico expandido e mais detalhado da distribuicao
dos dados para qualquer célula de variavel que vocé seleciona na tabela no painel principal de Clusters.

Visualizacao Comparacao de Cluster

A visualizagdo Comparacdo de Cluster consiste em um layout em estilo de grade, com varidveis nas
linhas e clusters selecionados nas colunas. Essa visualizagdo ajuda a entender melhor os fatores que
compdem os clusters e também permite ver diferengas entre os clusters ndo apenas comparado com
dados gerais, mas também entre si.

Para selecionar clusters para exibicao, clique na parte superior da coluna de cluster no painel principal
Clusters. Use Ctrl-clique ou Shift-clique para selecionar ou cancelar a selecdo de mais de um cluster para
comparagao.

Nota: é possivel selecionar até cinco clusters para exibigéo.

Os clusters sdo mostrados na ordem em que eles foram selecionados, ao passo que a ordem dos campos é
determinada pela opgdo Classificar Variaveis Por. Ao selecionar Importincia Dentro do Cluster, os
campos sao sempre ordenados por importancia geral.

Os graficos em segundo plano mostram as distribuicdes gerais de cada variavel:

* As variaveis categoéricas sdo mostradas como graficos de ponto, em que o tamanho do ponto indica a
categoria mais frequente/modal para cada cluster (por varidvel).

* As variaveis continuas sdo exibidas como boxplots, que mostram as medianas e as amplitudes
interquartis gerais.

Sobrepostos nestas visualizagdes em segundo plano estdo os boxplots para clusters selecionados:

* Para variaveis continuas, os marcadores de ponto quadrados e as linhas horizontais indicam a mediana
e a amplitude interquartil para cada cluster.

* Cada cluster é representado por uma cor diferente, mostrada na parte superior da visualizagdo.

Navegando no Visualizador de Cluster

O Visualizador de Cluster é uma exibi¢do interativa. Nela, é possivel:
* Selecionar um campo ou um cluster para visualizar mais detalhes.
* Comparar os clusters para selecionar itens de interesse.

* Alterar a exibicao.

¢ Transpor eixos.

* Gerar os nés Derivar, Filtro e Selecdo utilizando o menu Gerar.

Utilizando as Barras de Ferramentas

Controle as informag¢ées mostradas nos painéis esquerdo e direito usando as op¢des da barra de
ferramentas. E possivel alterar a orientagdo da exibigdo (de cima para baixo, da esquerda para a direita
ou da direita para a esquerda) utilizando os controles da barra de ferramentas. Além disso, também é
possivel redefinir o visualizador para as configura¢des padrdo e abrir uma caixa de didlogo para
especificar o contetido da visualiza¢do Clusters no painel principal.
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As opgdes Ordenar Variaveis Por, Ordenar Clusters Por, Células e Exibicdo estdo disponiveis apenas ao
selecionar a visualizacdo Clusters no painel principal. Consulte o tépico |“Visualizacio de Clusters” na
para obter mais informagdes.

Tabela 13. icones da barra de ferramentas.

fcone Toépico
% Consulte [Transpor Clusters e Varidveis|
B A Consulte [Ordenar Varidveis Por|
oL o 5 Consulte [Ordenar Clusters Por|
w 4 & & Consulte

Gerando N6s a partir de Modelos de Cluster

O menu Gerar permite criar novos nés com base no modelo de cluster. Esta opgdo esta disponivel na
guia Modelo do modelo gerado e permite gerar nds com base na exibi¢do ou na selegdo atual (ou seja,
todos os clusters visiveis ou todos selecionados). Por exemplo, é possivel selecionar uma tnica variavel e,
em seguida, gerar um no Filtro para descartar todas as outras varidveis (ndo-visiveis). Os nés gerados sdo
colocados desconectados na tela. Além disso, € possivel gerar uma cépia do nugget do modelo na paleta
de modelos. Lembre-se de conectar os nds e de fazer as edi¢des desejadas antes da execucao.

* Gerar N6 de Modelagem. Cria um né de modelagem na tela de fluxo. Isso sera titil, por exemplo, se
vocé tiver um fluxo no qual deseja utilizar estas configuragdes de modelo, mas néo tiver mais o né de
modelagem utilizado para gera-los.

* Modelo para Paleta. Cria um nugget na panela Modelos. Isso é 1til em situagdes em que um colega
pode ter enviado um fluxo contendo o modelo e nido o préprio modelo.

* N6 Filtro. Cria um novo no Filtro para filtrar campos que ndo forem utilizados pelo modelo de cluster
e/ou que ndo estiverem visiveis na exibi¢do do Visualizador de Cluster atual. Se houver um né Tipo
antes deste n6 Cluster, quaisquer campos com o papel Destino serdo descartados pelo né Filtro gerado.

* N6 Filtro (da sele¢ao). Cria um novo né Filtro para filtrar campos com base nas sele¢des no
Visualizador de Cluster. Selecione diversos campos utilizando o método Ctrl-clique. Os campos
selecionados no Visualizador de Cluster sdo descartados posteriormente, mas este comportamento pode
ser alterado ao editar o né Filtro antes da execugdo.

* N0 Selecao. Cria um novo né Selecdo para selecionar registros com base na associagdo deles em
qualquer um dos clusters visiveis na exibi¢do atual do Visualizador de Cluster. Uma condigdo de
selecdo é gerada automaticamente.

* N0 Selecdo (da selecao). Cria um novo né Sele¢do para selecionar registros com base na associagdo
nos clusters selecionados no Visualizador de Cluster. Selecione diversos clusters utilizando o método
Ctrl-clique.

* N6 Derivar. Cria um novo né Derivar, que deriva um campo flag que designa aos registros um valor
de True ou False com base na associacdao em todos os clusters visiveis no Visualizador de Cluster. Uma
condicdo de derivagdo é gerada automaticamente.

* N6 Derivar (da sele¢do). Cria um novo né Derivar, que deriva um campo flag com base na associacdo
nos clusters selecionados no Visualizador de Cluster. Selecione diversos clusters utilizando o método
Ctrl-clique.

Além de gerar os nds, também é possivel criar graficos a partir do menu Gerar. Consulte o tépico
[‘Gerando Gréficos a partir de Modelos de Cluster” na pagina 257 para obter mais informagdes.

Controlar Exibicdo da Visualizagdo de Cluster
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Para controlar o que é mostrado na visualizacdo Clusters no painel principal, clique no botdao Exibir que
abre o didlogo Exibigdo.

Variaveis. Selecionada por padrdo. Para ocultar todas as varidveis de entrada, desmarque a caixa de
selecdo.

Campos de Avaliagdo. Escolha os campos de avaliacdo (campos ndo utilizados para criar o modelo de
cluster, mas enviados para o visualizador de modelos para avaliar os clusters) para exibi¢do; nenhum é
mostrado por padrdo. Nota o campo de avaliagdo deve ser uma sequéncia com mais de um valor. Esta
caixa de selecdo estard indisponivel se nenhum campo de avaliacdo estiver disponivel.

Descricoes de Cluster. Selecionada por padrdo. Para ocultar todas as células de descrigdo de cluster,
desmarque a caixa de selegdo.

Tamanhos de Cluster. Selecionada por padrao. Para ocultar todas as células de tamanho de cluster,
desmarque a caixa de selegdo.

Numero Maximo de Categorias. Especifique o niimero maximo de categorias a serem exibidas nos
graficos de variaveis categoéricas; o padrdo é 20.

Gerando Graficos a partir de Modelos de Cluster

Os modelos de Cluster fornecem muitas informacgdes; no entanto, essas informagdes nem sempre poderao
estar em um formato facilmente acessivel para usudrios de negdécios. Para fornecer os dados de modo que
possam ser facilmente incorporados em relatérios de negécios, apresentagdes, e assim por diante, é
possivel produzir graficos de dados selecionados. Na guia Visualizador de Cluster, é possivel gerar um
grafico para um cluster selecionado, criando, assim, apenas um grafico para os casos nesse cluster.

Nota: é possivel gerar um grafico no Visualizador do Cluster apenas quando o nugget do modelo estiver
anexado a outros nés em um fluxo.

Gerar um gréfico

1. Abra o nugget do modelo contendo o Visualizador de Cluster.

2. Na guia Modelo, selecione Clusters na lista suspensa Visualizar.

3. Na visualizagdo principal, selecione um ou mais clusters para os quais deseja gerar um gréfico.

4. No menu Gerar, selecione Grafico (da selecdo); a guia Gréfico Basico é exibida.
Nota: somente as guias Basico e Detalhado estdo disponiveis quando exibir o Gréfico desta maneira.

5. Utilizando as configura¢des da guia Basico ou Detalhado, especifique os detalhes a serem exibidos no
grafico.

6. Clique em OK para gerar o grafico.

O titulo do grafico identifica o tipo de modelo e um ou mais clusters que foram escolhidos para incluséo.
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Capitulo 12. Regras de Associacao

Regras de associa¢do associam uma conclusdo especifica (a compra de um produto em particular, por
exemplo) com um conjunto de condic¢des (a compra de varios outros produtos, por exemplo). Por
exemplo, a regra

beer <= cannedveg & frozenmeal (173, 17.0%, 0.84)

estabelece que cerveja ocorre frequentemente quando enlatados e congelados ocorrem juntos. A regra é 84%
confidvel e se aplica a 17% dos dados ou 173 registros. Os algoritmos de regra de associagao localizam
automaticamente as associacdes que poderiam ser localizadas manualmente usando técnicas de
visualiza¢do, como o n6 da web .

confectionery

A= n edveg
s' \) ‘ cannedmeat
5 X l“b- ¥, I .(
B <awayESe
AT S SAREN
X D
freshmeat -;{'.:g“;‘ -""l-aﬂl‘ /
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\
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softdrink
fruitveg

O beer

@ cannedmeat
@ cannedveg
@ confectionery
O dairy

Dfish

@ freshmeat
O frozenmeal
@ fruitven

O softdrink

@ wine

Figura 45. N6 da web que mostrando as associacdes entre os itens da cesta de compra

A vantagem dos algoritmos de regra de associa¢do sobre os trés algoritmo de drvore de decisdo mais
padrado (C5.0 e C&R Trees) é que as associagdes podem existir entre qualquer um dos atributos. Um
algoritmo de 4rvore de decisdo construird regras com apenas uma tnica conclusdo, ao passo que os
algoritmos de associagdo tentam localizar muitas regras, cada qual podendo ter uma conclusédo diferente.

A desvantagem de algoritmos de associagdo é que tentam localizar padrdes dentro de um espago de
procura potencialmente grande e, como consequéncia, podem exigir muito mais tempo para executar do
que um algoritmo da arvore de decisdo. Os algoritmos usam um método gerar e testar para localizar
regras--regras simples sdo geradas inicialmente e essas sdo validadas com relagdo ao conjunto de dados.
As regras boas sdo armazenadas e todas as regras, dependendo das restri¢des diferentes, sdo, entdo,
especializadas. Especializagido é o processo de incluir condi¢des em uma regra. Estas novas regras sao,
entdo, validadas em relacdo aos dados, e o processo de forma iterativa armazena as regras melhores ou
mais interessantes que foram localizadas. O usudrio normalmente fornece algum limite para o ntimero
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possivel de antecedentes para permitir uma que regra e varias técnicas baseadas em teoria de
informacdes ou esquemas de indexagdo eficientes sejam usados para reduzir o espaco potencialmente
grande de procura.

No final do processamento, uma tabela das melhores regras é apresentada. Ao contrario de uma arvore
de decisdo, esse conjunto de regras de associagdo ndo pode ser usado diretamente para fazer predi¢des da
forma que um modelo padrdo (como uma arvore de decisdo ou uma rede neural) pode. Isto ocorre
devido a varias conclusdes possiveis diferentes para as regras. Outro nivel de transformagdo é necessario
para transformar as regras de associacdo em um conjunto de regras de classificagdo. Portanto, as regras
de associagdo produzidas pelos algoritmos de associagdo sdo conhecidas como modelos nio refinados.
Embora o usudrio possa procurar esses modelos nao refinados, eles ndo podem ser usados como modelos
de classificacdo explicitamente, a menos que o usudrio diga ao sistema para gerar um modelo de
classificagdo do modelo néo refinado. Isso é feito no navegador por meio de uma opgdo do menu Gerar.

Dois algoritmos de regra de associacdo sdo suportados:

O no6 A Priori extrai um conjunto de regras dos dados, removendo as regras com o contetido
% de informagdes mais alto. A Priori oferece cinco métodos diferentes de selegdo de regras e usa
um esquema de indexagdo sofisticado para processar conjuntos de dados grandes com
eficiéncia. Para grandes problemas, o A Priori geralmente é mais rapido para treinar; ele ndo
tem um limite arbitrario no niimero de regras que podem ser retidas e pode manipular regras
com até 32 condigdes prévias. O A Priori requer que os campos de entrada e saida sejam
todos categéricos, mas entrega melhor desempenho por ser otimizado para esse tipo de dado.

O no6 de Sequéncia descobre regras de associacdo em dados sequenciais ou orientados por
e tempo. Uma sequéncia é uma lista de conjuntos de itens que tende a ocorrer em uma ordem
s previsivel. Por exemplo, um cliente que compra um aparelho de barbear e uma logao
pos-barba pode comprar um creme de barbear na préxima compra. O né de Sequéncia é
baseado no algoritmo das regras de associagdo CARMA, que usa um método eficiente de dois
passos para localizar sequéncias.

Dados Tabulares versus Transacionais

Dados usados pelos modelos de regra de associagdo podem estar em formato tabular ou transacional,
conforme descrito abaixo. Estas sdo as descri¢des gerais; os requisitos especificos podem variar, conforme
discutido na documentacgdo para cada tipo de modelo. Observe que durante a escoragem de modelos, os
dados a serem escorados devem espelhar o formato dos dados usados para a construcdo do modelo.
Modelos construidos usando dados tabulares podem ser usados para escorar somente dados tabulares;
modelos construidos usando dados transacionais podem escorar somente dados transacionais.

Formato transacional

Os dados transacionais tém um registro separado para cada transagdo ou item. Se um cliente fizesse
varias compras, por exemplo, cada uma seria um registro separado, com itens associados vinculados por
um ID de cliente. As vezes isso é conhecido também como formato bobina de papel.
Cliente Compra
1 geleia
leite

geleia

geleia

2
3
3 péao
4
4 péao
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Cliente Compra

4 leite

Os noés A priori, CARMA e Sequéncia podem usar dados transacionais.
Dados tabulares

Dados tabulares (também conhecidos como dados de cesta ou tabela de confianga) tém os itens
representados por flags, em que cada campo de flag representa a presenca ou auséncia de um item
especifico. Cada registro representa um conjunto completo de itens associados. Campos de flag podem
ser categdricos ou numeéricos, embora certos modelos possam ter requisitos mais especificos.

Cliente Geleia Pao Leite
1 T F F
2 F F T
3 T T F
4 T T T

Os noés Apriori, CARMA, GSAR e os nés de Sequéncia podem todos usar dados tabulares.

N6 a priori

O né a priori também descobre regras de associa¢do nos dados. O a priori oferece cinco métodos
diferentes de sele¢do de regras e usa um esquema de indexagdo sofisticado para processar conjuntos de
dados grandes com eficiéncia.

Requisitos. Para criar um conjunto de regras a priori, um ou mais campos de Entrada e um ou mais
campos de Destino sdo necessarios. Os campos de entrada e de saida (aqueles com o papel Entrada,
Destino ou Ambos) devem ser simbdlicos. Campos com o papel Nenhum sao ignorados. Os tipos de
campos devem ser totalmente instanciados antes de executar o né. Os dados podem estar em formato
tabular ou transacional. Consulte o tépico [“Dados Tabulares versus Transacionais” na pagina 260| para
obter mais informacoes.

Intensidades. Para grandes problemas, o a priori é geralmente mais rapido para treinar.. Além disso, ele
ndo tem um limite arbitrario no ntimero de regras que podem ser retidas e pode manipular regras com
até 32 condigdes prévias. O a priori oferece cinco métodos de treinamento diferentes, permitindo maior
flexibilidade ao corresponder o método de mineragdo de dados com o problema em questéo.

Opcoes de Modelo do N6 a priori

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo ndo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Suporte minimo a antecedente. E possivel especificar um critério de suporte para manter as regras no
conjunto de regras. Suporte refere-se a porcentagem de registros nos dados de treinamento para os quais
os antecedentes (a parte "if" da regra) forem verdadeiros. (Observe que esta definicdo de suporte é
diferente daquela utilizada nos nés CARMA e Sequéncia. Consulte o tépico [“Opcdes do Modelo do N¢|
Bequéncia” na pagina 277 para obter mais informagdes). Se estiver obtendo regras que se aplicam a
subconjuntos muito pequenos de dados, tente aumentar essa configuragao.

Nota: A defini¢do de suporte para a priori tem como base o nimero de registros com os antecedentes.
Isso estd em contraste com os algoritmos do CARMA e Sequéncia para os quais a defini¢do de suporte
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tem como base o nimero de registros com todos os itens em uma regra (ou seja, ambos antecedentes e
subsequentes). Os resultados para modelos de associagdo mostram as medidas de suporte (antecedente) e
de suporte de regra.

Confianca minima de regra. Também é possivel especificar um critério de confianca. A Confianca
baseia-se nos registros para os quais os antecedentes da regra sdo verdadeiros e é a porcentagem dos
registros para os quais um ou mais subsequentes também sdo verdadeiros. Em outras palavras, é a
porcentagem de preditores com base na regra que estdo corretos. As regras com confianca menor que o
critério especificado sdo descartadas. Se vocé estiver obtendo muitas regras, tente aumentar essa
configuragdo. Se vocé estiver obtendo pouquissimas regras (ou nenhuma regra), tente diminuir esta
configuragdo.

Nota: Se necessario, é possivel destacar o valor e digitar seu préprio valor. Lembre-se de que se reduzir o
valor de confianga abaixo de 1,0, além do processo que requer muita memoria livre, vocé podera achar
que as regras estdo demorando um tempo extremamente longo para construir.

Nimero maximo de antecedentes. E possivel especificar o niimero méximo de condigdes prévias para
qualquer regra. Esta € uma maneira de limitar a complexidade das regras. Se as regras forem muito
complexas ou muito especificas, tente diminuir esta configuragdo. Essa configuragdo também tem uma
grande influéncia sobre o tempo de treinamento. Se o seu conjunto de regras estiver demorando muito
tempo para treinar, tente reduzir essa configuracéo.

Somente valores reais para flags. Se essa opcao for selecionada para dados em formato tabular (tabela da
verdade), entdo apenas os valores reais serdo incluidos nas regras resultantes. Isso pode ajudar a tornar as
regras mais féceis de entender. A opg¢do ndo se aplica a dados em formato transacional. Consulte o tépico
['Dados Tabulares versus Transacionais” na pagina 260| para obter mais informacdes.

Nota: O né de construcdo de modelo CARMA ignorara registros vazios ao construir um modelo se o tipo
de campo for um flag, ao passo que o nd de construgdo de modelo a priori inclui registros vazios.
Registros vazios sdo registros em que todos os campos utilizados na construgdo de modelo possuem um
valor false.

Otimizar. Selecione as op¢des projetadas para aumentar o desempenho durante a construcdo de modelo
com base em suas necessidades especificas.

* Selecione Velocidade para instruir o algoritmo a nunca utilizar spilling de disco para melhorar o
desempenho.

* Selecione Meméria para instruir o algoritmo a utilizar spilling de disco quando apropriado em algum
sacrificar de velocidade. Essa opcao é selecionada por padrao.

Nota: Ao executar no modo distribuido, essa configuracdo pode ser substituida pelas opg¢des do
administrador especificadas no arquivo options.cfg. Para obter mais informagdes, consulte o Guia do
Administrador do IBM SPSS Modeler Server .

Opcoes Avancadas do N6 a priori

Para aqueles que possuem um conhecimento detalhado da operagdo a priori, as op¢des avangadas a
seguir permitem fazer um ajuste preciso do processo de indugdo. Para acessar as opg¢des avangadas,
configure o Modo para Especialista na guia Especialista.

Medida de avaliacdo. O a priori suporta cinco métodos de avaliar possiveis regras.

* Confianga de Regra. O método padrdo utiliza a confianga (ou a precisdo) da regra para avaliar regras.
Para essa medida, o Limite inferior de medida de avaliagdo é desativado, ja que ele é redundante com
a opcio Confian¢a minima de regra na guia Modelo. Consulte o tépico [“Opcdes de Modelo do N6 af
[priori” na pagina 261| para obter mais informacdes.
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* Diferenca de Confianca. (Também chamada de Diferenca de confianca absoluta com a anterior). Essa
medida avaliacdo € a diferenca absoluta entre a confianca da regra e sua confianca anterior. Esta opg¢ao
evita um viés em que os resultados ndo sio igualmente distribuidos. Isso ajuda a evitar que regras
"6bvias" sejam mantidas. Por exemplo, pode ser o caso quando 80% dos clientes compram seus
produtos mais populares. Uma regra que prediz a compra desse produto popular com 85% de precisdo
ndo tem muito a acrescentar ao seu conhecimento, embora 85% possam parecer uma precisdo muito
boa em uma escala absoluta. Configure o limite inferior de medida de avalia¢do para medir a diferenca
minima de confianga para a qual deseja que as regras sejam mantidas.

* Razao de Confianca. (Também chamada de diferenca de quociente de confianca para 1) Esta medida
de avaliacdo é a razdo da confianca da regra com a confianca anterior (ou, se a razdo for maior que
um, com seu reciproco) menos 1. Assim como a Diferenca de Confianga, esse método leva em
consideracdo distribuicdes desiguais. Ela é ideal especialmente para localizar regras que preveem
eventos raros. Por exemplo, suponha que haja uma condi¢do médica rara que ocorre em apenas 1% dos
pacientes. Uma regra que for capaz de prever essa condi¢do 10% do tempo representa uma grande
melhoria para a suposicdo aleatéria, embora uma precisdo de 10% possa ndo parecer muito expressiva
em uma escala absoluta. Configure o limite inferior de medida de avaliagdo para a diferenca para a
qual deseja que as regras sejam mantidas.

* Diferenca de informag¢des. (Também chamada de Diferen¢a de informag¢6es com a anterior). Esta
medida baseia-se na medida de ganho de informagdes. Se a probabilidade de um determinado
subsequente for considerada como um valor l6gico (um bit), entdo o ganho de informagdes serd a
proporgdo desse bit que pode ser determinada com base nos antecedentes. A diferenga de informagdes
é a diferenca entre o ganho de informacdes, dado os antecedentes, e 0 ganho de antecedentes, dada
apenas a confianga anterior do subsequente. Um recurso importante deste método é que ele leva em
consideracgdo o suporte para que as regras que cobrem mais registros sejam preferenciais para um
determinado nivel de confianca. Configure o limite inferior de medida de avaliagdo para a diferenca de
informacdes para a qual deseja que as regras sejam mantidas.

Nota: como a escala para esta medida é um pouco menos intuitiva do que as outras escalas, poderd ser
necessdario experimentar limites inferiores diferentes para obter um conjunto de regras satisfatorio.

* Qui-quadrado Normalizado. (Também chamado de medida qui-quadrada normalizada). Essa medida
é um indice estatistico da associagdo entre os antecedentes e os subsequentes. A medida é normalizada
para assumir valores entre 0 e 1. Esta medida depende muito mais do suporte do que da medida de
diferenca de informacdes. Configure o limite inferior de medida de avaliagdo para a diferenca de
informacdes para a qual deseja que as regras sejam mantidas.

Nota: assim como a medida de diferenga de informagdes, a escala para esta medida é um pouco menos
intuitiva do que as outras escalas, portanto, podera ser necessario experimentar limites inferiores
diferentes para obter um conjunto de regras satisfatorio.

Permitir regras sem antecedentes. Selecione para permitir regras que incluam apenas o subsequente
(item ou conjunto de itens). Isso serd til quando estiver interessado em determinar um item ou
conjuntos de itens comuns. Por exemplo, cannedveg é uma regra de um tnico item sem um antecedente
que indica que comprar cannedveg é uma ocorréncia comum nos dados. Em alguns casos, vocé podera
querer incluir essas regras se estiver interessado apenas nas predi¢des mais confiantes. Essa opgdo esta
desativada por padrédo. Por convengdo, o suporte de antecedente para regras sem antecedentes é expresso
como 100%, e o suporte de regra serd o mesmo que a confianga.

N6 CARMA

O n6 CARMA usa um algoritmo de descoberta de regras de associacdo para descobrir regras de
associagdo nos dados. As regras de associacdo sdo instrugdes no formato

if antecedent(s) then consequent(s)
Por exemplo, se um cliente da web comprar uma placa wireless e um roteador wireless moderno, o

cliente também poderd comprar um servidor de misica wireless, se oferecido. O modelo CARMA extrai
um conjunto de regras dos dados sem requerer a especificagdo de campos de entrada ou saida. Isso
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significa que as regras geradas podem ser utilizadas para uma variedade maior de aplica¢des. Por
exemplo, é possivel utilizar regras geradas por esse n6 para localizar uma lista de produtos ou servigos
(antecedentes) cujo subsequente é o item que vocé deseja promover neste periodo de férias. Usando o
IBM SPSS Modeler, é possivel determinar quais clientes compraram os produtos antecedentes e construir
uma campanha de marketing designada para promover o produto subsequente.

Requisitos. Em contraste com o a priori, 0 n6 CARMA néo requer campos de Entrada ou de Destino. Isso
€ essencialmente o modo com que o algoritmo funciona e é equivalente a construir um modelo a priori
com todos os campos configurados para Ambos. E possivel restringir quais itens sio listados apenas como
antecedentes ou subsequentes ao filtrar o modelo apés ele ter sido construido. Por exemplo, é possivel
utilizar o navegador do modelo para localizar uma lista de produtos ou servigos (antecedentes) cujo
subsequente é o item que vocé deseja promover neste periodo de férias.

Para criar um conjunto de regras do CARMA, é necessdrio especificar um campo de ID e um ou mais
campos de contetido. O campo de ID pode ter qualquer nivel de papel ou medigdo. Campos com o papel
Nenhum sdo ignorados. Os tipos de campo devem ser totalmente instanciados antes de executar o né.
Assim como o a priori, os dados podem estar em formato tabular ou transacional. Consulte o tépico
['Dados Tabulares versus Transacionais” na pagina 260| para obter mais informacdes.

Intensidades. O n6 CARMA baseia-se no algoritmo de regras de associagdo CARMA. Em contraste com o
a priori, 0 n6 CARMA oferece configura¢des de construcdo para suporte de regra (suporte para
antecedente e subsequente) ao invés de para suporte de antecedente. O CARMA também permite regras
com diversos subsequentes. Assim como o a priori, os modelos gerados por um n6 do CARMA podem
ser inseridos em um fluxo de dados para criar predi¢des. Consulte o tépico [‘Nuggets do Modelo” na|
para obter mais informagdes.

Opcoes de Campos do N6 CARMA

Antes de executar um n6 CARMA, deve-se especificar os campos de entrada na guia Campos do né
CARMA. Ao passo que a maioria dos nds de modelagem compartilha opg¢des idénticas da guia Campos,
o n6 CARMA contém vérias opgdes exclusivas. Todas as opgoes sdo discutidas abaixo.

Usar configura¢des do né Tipo. Essa opcdo instrui o né a utilizar as informagdes de campo a partir de
um noé Tipo de envio de dados. Este é o padréo.

Usar configurag¢des customizadas. Essa opcdo instrui o né a utilizar as informacdes de campo
especificadas aqui ao invés das informagoes fornecidas em qualquer né ou nés Tipo de envio de dados.
Ap6s selecionar esta opcdo, especifique os campos abaixo de acordo com se vocé estiver lendo dados em
formato transacional ou tabular.

Usar formato transacional. Esta opgdo altera os controles do campo no restante desta caixa de didlogo,
dependendo se seus dados estiverem em formato tabular ou transacional. Se vocé utilizar diversos
campos com dados transacionais, os itens especificados nestes campos para um registro especifico serdo
considerados para representar os itens localizados em uma tinica transacdo com um tUnico registro de
data e hora. Consulte o tépico [“Dados Tabulares versus Transacionais” na pagina 260)| para obter mais
informagdes.

Dados tabulares

Se Usar formato transacional ndo for selecionada, os campos a seguir serdo exibidos.

* Entradas. Selecione um ou mais campos de entrada. Isso é semelhante a configurar o papel do campo
para Entrada em um né Tipo.

* Particdo. Este campo permite especificar um campo utilizado para particionar os dados em amostras
separadas para os estdgios de treinamento, de teste e de validacdo de construgdo de modelo. Ao
utilizar uma amostra para gerar o modelo e uma amostra diferente para testa-lo, é possivel obter uma
boa indicagdo do qudo bem o modelo serd generalizado para conjuntos de dados maiores que forem
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semelhantes aos dados atuais. Se diversos campos de particdo tiverem sido definidos usando os nés
Tipo ou Parti¢do, um campo de parti¢do tinico devera ser selecionado na guia Campos em cada né de
modelagem que utiliza particionamento. (Se apenas uma particdo estiver presente, ela serd utilizada
automaticamente sempre que o particionamento estiver ativado). Além disso, observe que para aplicar
a particdo selecionada a sua analise, o particionamento também devera ser ativado na guia Opgdes de
Modelo para o né. (Desmarcar esta opcao permite desativar o particionamento sem alterar as
configuragdes do campo).

Dados transacionais

Se selecionar Usar formato transacional, os campos a seguir serdo exibidos.

* ID. Para dados transacionais, selecione um campo de ID na lista. Campos numéricos ou simbdlicos
podem ser utilizados como o campo de ID. Cada valor exclusivo deste campo deve indicar uma
unidade especifica de anélise. Por exemplo, em um aplicativo de cesta de mercado, cada ID pode
representar um cliente tinico. Para um aplicativo de andlise de log da web, cada ID pode representar
um computador (pelo endereco IP) ou um usudrio (pelos dados de login).

* IDs sdo contiguos. (apenas nés a priori e CARMA) Se seus dados estiverem pré-ordenados de forma
que todos os registros com o mesmo ID sejam agrupados no fluxo de dados, selecione esta opgdo para
acelerar o processamento. Se seus dados nao estiverem pré-ordenados (ou se vocé ndo tiver certeza),
deixe essa opgdo desmarcada e o ndé ordenara os dados automaticamente.

Nota: se seus dados ndo estiverem classificados e vocé selecionar essa op¢do, resultados invalidos
poderdo ser obtidos no seu modelo.

* Contetdo. Especifique um ou mais campos de contetido para o modelo. Esses campos contém os itens
de interesse na modelagem de associagdo. E possivel especificar diversos campos de sinalizagio (se os
dados estiverem em formato tabular) ou um campo nominal tnico (se os dados estiverem em formato
transacional).

Opcoes de Modelo do N6 CARMA

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo ndo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Suporte minimo de regra (%). E possivel especificar um critério de suporte. Suporte de regra refere-se a
proporcao de IDs nos dados de treinamento que contém a regra inteira. (Observe que esta definigao de
suporte é diferente do suporte de antecedente utilizado nos nés a priori). Se desejar focar em regras mais
comuns, aumente essa configuragéo.

Confianga minima de regra (%). E possivel especificar um critério de confianca para manter as regras no
conjunto de regras. Confianca refere-se a porcentagem de IDs na qual uma predi¢do correta € feita
(dentre todos os IDs para os quais a regra faz uma predicdo). Ela é calculada como o nimero de IDs para
0s quais a regra inteira é localizada dividido pelo nimero de IDs para os quais os antecedentes sdo
localizados, com base nos dados de treinamento. As regras com confianca menor que o critério
especificado sdo descartadas. Se estiver obtendo regras desinteressantes ou muitas regras, tente aumentar
essa configuracdo. Se estiver obtendo pouquissimas regras, tente diminuir esta configuragao.

Nota: Se necessario, é possivel destacar o valor e digitar seu proprio valor. Lembre-se de que se reduzir o
valor de confianga abaixo de 1,0, além do processo que requer muita memoria livre, vocé podera achar
que as regras estdo demorando um tempo extremamente longo para construir.

Tamanho maximo da regra. E possivel configurar o nimero maximo de conjuntos de itens distintos (ao

contrario de itens) em uma regra. Se as regras de interesse forem relativamente curtas, sera possivel
diminuir esta configuracdo para acelerar a construgdo do conjunto de regras.
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Nota: O né de construcdo de modelo CARMA ignorara registros vazios ao construir um modelo se o tipo
de campo for um flag, ao passo que o né de construgdo de modelo a priori inclui registros vazios.
Registros vazios sdo registros em que todos os campos utilizados na construgdo de modelo possuem um
valor false.

Opcoes Avancadas do N6 CARMA

Para aqueles que possuem um conhecimento detalhado da operacdo do n6 CARMA, as opgdes avangadas
a seguir permitem fazer um ajuste preciso do processo de construcdo de modelo. Para acessar as opgdes
avangadas, configure o modo para Especialista na guia Especialista.

Excluir regras com diversos subsequentes. Selecione para excluir subsequentes de “duas cabegas”, ou
seja, subsequentes que contém dois itens. Por exemplo, a regra bread & cheese & fish -> wine&fruit
contém um subsequente de duas cabegas, wine&fruit. Por padrdo, tais regras sdo incluidas.

Configurar o valor de poda. Para conservar memoria, o algoritmo CARMA utilizado periodicamente
remove (poda) conjuntos de itens frequentes de sua lista de conjuntos de itens possiveis durante o
processamento. Selecione esta opg¢do para ajustar a frequéncia de poda e o niimero que vocé especificar
determina a frequéncia da poda. Insira um valor menor para diminuir os requisitos de meméria do
algoritmo (e potencialmente aumentar o tempo de treinamento necessario), ou insira um valor maior para
acelerar o treinamento (e potencialmente aumentar os requisitos de meméria). O valor padrédo é 500.

Variar suporte. Selecione para aumentar a eficiéncia ao excluir conjuntos de itens incomuns que parecem
ser frequentes quando forem incluidos de maneira desigual. Isso é feito ao iniciar com um nivel de
suporte maior e reduzi-lo até o nivel especificado na guia Modelo. Insira um valor para Ntimero
estimado de transa¢des para especificar a velocidade com que o nivel de suporte deve ser reduzido.

Permitir regras sem antecedentes. Selecione para permitir regras que incluam apenas o subsequente
(item ou conjunto de itens). Isso sera ttil quando estiver interessado em determinar um item ou
conjuntos de itens comuns. Por exemplo, cannedveg é uma regra de um tinico item sem um antecedente
que indica que comprar cannedveg é uma ocorréncia comum nos dados. Em alguns casos, vocé podera
querer incluir essas regras se estiver interessado apenas nas predi¢des mais confiantes. Esta opgdo esta
desmarcada por padréo.

Nuggets do Modelo de Regra de Associacao

Os nuggets do modelo de regra de associagdo representam as regras descobertas por um dos nés de
modelagem de regra de associacdo a seguir:

* A priori
« CARMA

Os nuggets do modelo contém informagdes sobre as regras extraidas de seus dados durante a construgdo
de modelo.

Nota: A escoragem do nugget de regra de associacdo podera ser incorreta se vocé ndo ordenar os dados
transacionais por ID.

Visualizando Resultados

E possivel procurar as regras geradas pelos modelos de associacao (a priori, CARMA) e modelos de
sequéncia utilizando a guia Modelo na caixa de didlogo. Procurar um nugget do modelo mostra as
informacdes sobre as regras e fornece opgdes para filtrar e ordenar os resultados antes de gerar novos nds

ou escorar o modelo.

Escoragem do Modelo
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Nuggets do modelo refinados (a priori, CARMA e Sequéncia) podem ser incluidos em um fluxo e usados
para escoragem. Consulte o topico [“Utilizando Nuggets do Modelo em Fluxos” na pagina 49| para obter
mais informagdes. Os nuggets do modelo utilizados para escoragem incluem uma guia Configuracdes
extra em suas respectivas caixas de didlogo. Consulte o tépico [“Configuracdes do Nugget de Modelo de|
Regra de Associacio” na pagina 270 para obter mais informacodes.

Um nugget do modelo ndo refinado ndo pode ser usado para escoragem em seu formato bruto. Ao invés
disso, é possivel gerar um conjunto de regras e utilizd-lo para escoragem. Consulte o tépico
Conjunto de Regras a partir de um Nugget do Modelo de Associacio” na pagina 271| para obter mais
informagdes.

Detalhes do Nugget de Modelo de Regra de Associacao

Na guia Modelo de um nugget do modelo de Regra de Associacdo, é possivel ver uma tabela contendo as
regras extraidas pelo algoritmo. Cada linha na tabela representa uma regra. A primeira coluna representa
os subsequentes (a parte "then" da regra), ao passo que a préxima coluna representa os antecedentes (a
parte "if" da regra). As colunas subsequentes contém informagdes da regra, como confianga, suporte e
elevacao.

As regras de associagdo sdo frequentemente mostradas no formato na tabela a seguir.

Tabela 14. Exemplo de uma regra de associacdo

Subsequente Antecedente
Drug = drugY Sex = F
BP = HIGH

A regra de exemplo é interpretada como if Sex = "F” and BP = "HIGH,"” then Drug is likely to be drugY, ou
pode ser escrita de outra forma, como for records where Sex = "F” and BP = "HIGH,” Drug is likely to be
drugY. Utilizando a barra de ferramentas da caixa de didlogo, é possivel optar por exibir informagdes
adicionais, como confianga, suporte e instancias.

Menu Ordenar. O botdo do menu Ordenar na barra de ferramentas controla a ordenagdo das regras. A
direcdo da ordenagdo (crescente ou decrescente) pode ser alterada utilizando o botdo de dire¢do de
ordenacdo (seta para cima ou para baixo).

As regras podem ser ordenadas por:
* Suporte

» Confianga

* Suporte de Regra

* Subsequente

 Lift

* Implementabilidade

Menu Mostrar/Ocultar. O menu Mostrar/Ocultar (botdo da barra de ferramentas de critérios) controla as
opgoes para a exibigdo de regras.

Figura 46. Botao Mostrar/Ocultar

As opgdes de exibicdo a seguir estdo disponiveis:
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* ID de Regra exibe o ID da regra designada durante a constru¢do de modelo. Um ID de regra permite
identificar quais regras estdo sendo aplicadas para uma determinada predicdo. Os IDs de regra também
permitem mesclar posteriormente informacdes de regras adicionais, como implementabilidade e
informagdes do produto ou de antecedentes.

* Instancias exibe informagdes sobre o nimero de IDs exclusivos aos quais a regra se aplica -- ou seja,
para os quais os antecedentes sdo verdadeiros. Por exemplo, dada a regra bread -> cheese, o niimero
de registros nos dados de treinamento que incluem o antecedente bread é referido como instancias.

* Suporte exibe o suporte de antecedente - ou seja, a propor¢do de IDs para os quais os antecedentes
sdo verdadeiros, com base nos dados de treinamento. Por exemplo, se 50% dos dados de treinamento
incluirem a compra de pdo, entdo a regra bread -> cheese tera um suporte de antecedente de 50%.
Nota: o suporte conforme definido aqui é o mesmos que as instancias, mas é representado como uma
porcentagem.

* Confianca exibe a razdo do suporte de regra para o suporte de antecedente. Isso indica a propor¢do
de IDs com um ou mais antecedentes especificados para os quais um ou mais subsequentes sao
também verdadeiros. Por exemplo, se 50% dos dados de treinamento contiverem pao (indicando o
suporte de antecedente), mas apenas 20% contiverem ambos pédo e queijo (indicando o suporte de
regra), entdo a confianca para a regra bread -> cheese serd Rule Support / Antecedent Support, ou
seja, 40%.

* Suporte de Regra exibe a proporc¢ao de IDs para os quais a regra inteira, antecedentes e um ou mais
subsequentes sdo verdadeiros. Por exemplo, se 20% dos dados de treinamento contiverem pdo e queijo,
entdo o suporte de regra para a regra bread -> cheese sera 20%.

* Elevacdo exibe a razdo de confianga para a regra para a probabilidade anterior de ter o subsequente.
Por exemplo, se 10% de toda a populacdo compra pdo, entdo a regra que prediz se as pessoas
comprardo ou ndo pdo com 20% de confianga terd um aumento de 20/10 = 2. Se outra regra informar
que as pessoas comprardo pao com 11% de confianca, entdo a regra possuird uma elevagao de
aproximadamente 1, o que significa que ter um ou mais antecedentes ndo faz muita diferenca na
probabilidade de ter o subsequente. Em geral, regras com uma elevacado diferente de 1 serdo mais
interessantes do que as regras com elevacdo préxima de 1.

* Implementabilidade é uma medida de qual porcentagem dos dados de treinamento satisfaz as
condic¢oes do antecedente, mas ndo satisfaz o subsequente. Em termos de compra de produto, isso
significa basicamente qual porcentagem da base total de clientes possui (ou comprou) o(s)
antecedente(s), mas ainda ndo comprou o subsequente. A estatistica de implementabilidade é definida
como ((Antecedent Support in # of Records - Rule Support in # of Records) / Number of
Records) * 100, em que Antecedent Support significa o niimero de registros para os quais os
antecedentes sdao verdadeiros e Rule Support significa o ndmero de registros para os quais ambos
antecedentes e subsequentes sdo verdadeiros.

Botao Filtrar. O botédo Filtrar (icone de funil) no menu expande a parte inferior da caixa de didlogo para

mostrar um painel no qual os filtros de regra ativos sdo exibidos. Os filtros sdo utilizados para limitar o
numero de regras exibidas na guia Modelos.

7

Figura 47. Bot&o Filtrar

Para criar um filtro, clique no icone Filtro a direita do painel expandido. Isso abre uma caixa de didlogo
separada na qual é possivel especificar restricdes para exibir regras. Observe que o botdo Filtrar é

geralmente utilizado em conjunto com o menu Gerar para primeiro filtrar regras e, em seguida, gerar um
modelo contendo esse subconjunto de regras. Para obter mais informagdes, consulte |“Especificando

Filtros para Regras” na pagina 269| abaixo.

Botdo Localizar Regra. O botdo Localizar Regra (icone de bin6culo) permite procurar as regras mostradas
para um ID de regra especificado. A caixa de exibicdo adjacente indica o nimero de regras exibidas
atualmente fora do niimero disponivel. Os IDs de regra sdo designados pelo modelo na ordem de
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descoberta no tempo e sdo incluidos nos dados durante a escoragem.

E

Figura 48. Botao Localizar Regra

Para reordenar os IDs de regras:

1. E possivel reorganizar os IDs de regras no IBM SPSS Modeler ao primeiro ordenar a tabela de
exibicdo de regra de acordo com a medi¢do desejada, como confianga ou elevagéo.

2. Em seguida, crie um modelo filtrado utilizando as opg¢des do menu Gerar.

3. Na caixa de didlogo Modelo Filtrado, selecione Renumerar regras consecutivamente, comecando com
e especifique um ndmero inicial.

Consulte o tépico [“Gerando um Modelo Filtrado” na pégina 272| para obter mais informagdes.

Especificando Filtros para Regras

Por padréao, os algoritmos de regra, como a priori, CARMA e Sequéncia, podem gerar um grande e
inconveniente niimero de regras. Para aprimorar a clareza ao procurar ou aperfeicoar a escoragem de
regra, deve-se considerar as regras de filtragem para que os subsequentes e antecedentes de interesse
sejam exibidos de modo mais proeminente. Utilizando as opgdes de filtragem na guia Modelo de um
navegador de regra, é possivel abrir uma caixa de didlogo para especificar qualificagdes de filtro.

Subsequentes. Selecione Ativar Filtro para ativar as opg¢des para filtragem de regras com base na
inclusdao ou exclusdo de subsequentes especificados. Selecione Inclui quaisquer para criar um filtro no
qual as regras contém pelo menos um dos subsequentes especificados. Como alternativa, selecione Exclui
para criar um filtro que exclui subsequentes especificados. E possivel selecionar subsequentes utilizando o
icone do selecionador a direita da caixa de listagem. Isso abre uma caixa de didlogo listando todos os
subsequentes presentes nas regras geradas.

Nota: os subsequentes podem conter mais de um item. Os filtros apenas verificam se um subsequente
contém um dos itens especificados.

Antecedentes. Selecione Ativar Filtro para ativar as opgoes para filtragem de regras com base na inclusédo
ou exclusdo dos antecedentes especificados. E possivel selecionar itens utilizando o icone do selecionador
a direita da caixa de listagem. Isso abre uma caixa de didlogo listando todos os antecedentes presentes
nas regras geradas.

* Selecione Inclui todos para configurar o filtro como um inclusivo no qual todos os antecedentes
especificados devem ser incluidos em uma regra.

* Selecione Inclui quaisquer para criar um filtro no qual as regras contém pelo menos um dos
antecedentes especificados.

* Selecione Exclui para criar um filtro que exclui regras que contém um antecedente especificado.

Confianca. Selecione Ativar Filtro para ativar as opg¢oes para filtragem de regras com base no nivel de
confianga de uma regra. E possivel utilizar os controles Min. e Max. para especificar um intervalo de
confianga. Quando estiver procurando modelos gerados, a confianga é listada como uma porcentagem.
Quando escorar a saida, a confianga é expressa como um ntimero entre 0 e 1.

Suporte de Antecedente. Selecione Ativar Filtro para ativar as op¢des para filtragem de regras com base
no nivel de suporte de antecedente de uma regra. O suporte de antecedente indica a proporcao de dados
de treinamento que contém os mesmos antecedentes que a regra atual, tornando-o semelhante a um
indice de popularidade. E possivel utilizar os controles Min. e Max. para especificar um intervalo
utilizado para filtrar regras com base no nivel de suporte.
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Elevacdo. Selecione Ativar Filtro para ativar as opgoes de filtragem de regras com base na medigdo de
elevagdo de uma regra. Nota: a filtragem de elevacdo esta disponivel apenas para modelos de associagdo
construidos ap6s a liberagdo 8.5 ou para modelos anteriores que contém uma medi¢do de elevagdo. Os
modelos de sequéncia ndo contém essa opcao.

Clique em OK para aplicar todos os filtros que foram ativados nesta caixa de didlogo.

Gerando Graficos de Regras
Os noés Associacdo fornecem muitas informacgdes; no entanto, essas informagdes nem sempre poderao
estar em um formato facilmente acessivel para usudrios de negdcios. Para fornecer os dados de modo que
possam ser facilmente incorporados em relatérios de negécios, apresentagdes, e assim por diante, é
possivel produzir graficos de dados selecionados. Na guia Modelo, é possivel gerar um gréfico para uma
regra selecionada, criando, assim, apenas um grafico para os casos nessa regra.
1. Na guia Modelo, selecione a regra na qual vocé estd interessado.
2. No menu Gerar, selecione Grafico (da selegio). A guia Gréfico Basico é exibida.
Nota: somente as guias Bésico e Detalhado estdo disponiveis quando exibir o Gréfico desta maneira.
3. Utilizando as configura¢des da guia Basico ou Detalhado, especifique os detalhes a serem exibidos no
grafico.
4. Clique em OK para gerar o grafico.

O titulo do grafico identifica a regra e os detalhes do antecedente que foram escolhidos para inclusao.

Configuracoes do Nugget de Modelo de Regra de Associacao

Esta guia Configuragoes € utilizada para especificar as opgdes de escoragem para modelos de associagdo
(a priori e CARMA). Esta guia estara disponivel somente apds o nugget do modelo ter sido incluido em
um fluxo para propésitos de escoragem.

Nota: A caixa de didlogo para procurar um modelo nao refinado nao inclui a guia Configuragdes, uma
vez que ele ndo pode ser escorado. Para escorar o modelo "ndo refinado", deve-se primeiro gerar um
conjunto de regras. Consulte o topico [“Gerando um Conjunto de Regras a partir de um Nugget do|
Modelo de Associacio” na pagina 271| para obter mais informagdes.

Nimero maximo de predi¢des Especifique o niimero méximo de predi¢bes que sdo incluidas para cada
conjunto de itens de cesta. Esta opgdo é utilizada em conjunto com o Critério de Regra abaixo para
produzir as “principais” predicdes, em que principais indica o nivel mais alto de suporte de confianca,
elevacdo, e assim por diante, conforme especificado abaixo.

Critério de Regra Selecione a medida usada para determinar a intensidade das regras. As regras sdo
classificadas pela intensidade dos critérios selecionados aqui para retornar as principais predi¢des para
um conjunto de itens. Os critérios disponiveis sdo mostrados na lista a seguir.

* Confianga

* Suporte

* Suporte de regra (Suporte * Confianga)
+ Lift

* Implementabilidade

Permitir predicoes de repeticdo Selecione para incluir diversas regras com o mesmo subsequente quando
escorar. Por exemplo, selecionar essa opcao permite que as regras a seguir sejam escoradas:

bread & cheese -> wine
cheese & fruit -> wine

Desative esta opgdo para excluir predigdes repetidas durante a escoragem.
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Nota: Regras com diversos subsequentes (bread & cheese & fruit -> wine & pate) serdo consideradas
predicoes repetidas apenas se todos os subsequentes (wine & pate) tiverem sido preditos antes.

Ignorar itens de cesta ndo correspondidos Selecione para ignorar a presenca de itens adicionais no
conjunto de itens. Por exemplo, quando essa opgao é selecionada para uma cesta contendo [tent &
sleeping bag & kettle], a regra tent & sleeping bag-> gas_stove serd aplicada, apesar do item extra
(kettle) presente na cesta.

Pode haver algumas circunstancias em que itens extras devem ser excluidos. Por exemplo, é provavel que
alguém que compra uma barraca, um saco de dormir e uma chaleira ja possa ter um fogdo a gas,
indicado pela presenca da chaleira. Em outras palavras, um fogdo a gis pode nédo ser a melhor predigdo.
Nesses casos, deve-se desmarcar Ignorar itens de cesta nao correspondidos para assegurar que os
antecedentes da regra correspondam exatamente ao contetido de uma cesta. Por padréao, itens ndo
correspondidos sdo ignorados.

Verificar se as predi¢des nido estdo na cesta. Selecione para assegurar que os antecedentes também nédo
estejam presentes na cesta. Por exemplo, se o propésito da escoragem é fazer uma recomendacio de
moveis domésticos, entdo é improvéavel que uma cesta que j& contenha uma mesa de jantar compre outra
mesa. Nesse caso, deve-se selecionar esta opgao. Por outro lado, se os produtos forem pereciveis ou
descartaveis (como queijo, alimento para bebés ou papel higiénico), entdo as regras nas quais o
subsequente ja estiver presente na cesta poderdo ser tteis. Nesse tltimo caso, a opgao mais 1til pode ser
Nao verificar predicdes na cesta abaixo.

Verificar se as predicdes estdo na cesta Selecione esta opgdo para assegurar que os subsequentes também
estejam presentes na cesta. Essa abordagem é ttil quando vocé estiver tentando ganhar insight sobre
clientes ou transagdes existentes. Por exemplo, vocé pode querer identificar regras com a elevagdo mais
alta e, em seguida, explorar quais clientes se enquadram nessas regras.

Nao verificar predi¢des na cesta Selecione para incluir todas as regras durante a escoragem,
independentemente da presenca ou auséncia de subsequentes na cesta.

Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, cédigo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execucdo, fornecendo desempenho superior para muitas
operagoes.

Selecione uma das opgoes a seguir para especificar como a geracdo de SQL é executada.

* Padrao: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) no processo Se conectado a um banco
de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o adaptador de escoragem
e func¢des definidas pelo usuario (UDF) associadas e escora seu modelo no banco de dados. Quando
nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa op¢do busca seus dados novamente a partir
do banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

* Escorar fora do Banco de dados Se selecionada, esta opgdo busca seus dados novamente a partir de
seu banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

Sumarizacao do Nugget de Modelo de Regra de Associacao

A guia Sumarizagdo de um nugget do modelo de regra de associacdo exibe o nimero de regras
descobertas e 0 minimo e maximo de suporte, elevagdo, confianca e implementabilidade de regras no
conjunto de regras.

Gerando um Conjunto de Regras a partir de um Nugget do Modelo de
Associacao
Os nuggets do modelo de associagdo, como a priori e CARMA, podem ser utilizados para escorar dados

diretamente, ou € possivel primeiro gerar um subconjunto de regras, conhecido como um conjunto de
regras. Os conjuntos de regras sdo particularmente tteis quando estiver trabalhando com um modelo nao
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refinado, que ndo pode ser utilizado diretamente para escoragem. Consulte o tépico [“Modelos Nao

Refinados” na pagina 52| para obter mais informacdes.

Para gerar um conjunto de regras, escolha Conjunto de regras no menu Gerar no navegador de nugget
do modelo. E possivel especificar as opcdes a seguir para converter as regras em um conjunto de regras:

Nome do conjunto de regras. Permite especificar o nome do novo né Conjunto de Regras.

Criar né em. Controla o local do novo né Conjunto de Regras gerado. Selecione Tela, Paleta GM ou
Ambos.

Campo de destino. Determina qual campo de saida sera utilizado para o né6 Conjunto de Regras gerado.
Selecione um campo de saida tnico na lista.

Suporte minimo. Especifique o suporte minimo de regras a serem preservadas no conjunto de regras
gerado. As regras com suporte menor que o valor especificado ndo serdo incluidas no novo conjunto de
regras.

Confian¢a minima. Especifique a confian¢a minima para regras a serem preservadas no conjunto de
regras gerado. As regras com confianga menor que o valor especificado ndo serao incluidas no novo
conjunto de regras.

Valor padrao. Permite especificar um valor padrdo para o campo de destino que é designado a registros
escorados para os quais nenhuma regra é disparada.

Gerando um Modelo Filtrado

Para gerar um modelo filtrado a partir de um nugget do modelo de associagdo, como um né a priori,
CARMA ou Conjunto de Regras de Sequéncia, escolha Modelo Filtrado a partir do menu Gerar no
navegador de nugget do modelo. Isso cria um modelo de subconjunto que inclui somente as regras
exibidas atualmente no navegador. Notfa: ndo é possivel gerar modelos filtrados para modelos nao
refinados.

E possivel especificar as seguintes opgdes para filtragem de regras:
Nome do Novo Modelo. Permite especificar o nome do novo né6 Modelo Filtrado.
Criar n6 em. Controla o local do novo n6 Modelo Filtrado. Selecione Tela, Paleta GM ou Ambos.

Numeracdo de regra. Especifique como os IDs de regra serdo numerados no subconjunto de regras
incluido no modelo filtrado.

* Reter ntimeros de ID de regra original. Selecione para manter a numeragédo original de regras. Por
padréo, as regras recebem um ID correspondente a sua ordem de descoberta pelo algoritmo. Essa
ordem pode variar dependendo do algoritmo utilizado.

* Numerando novamente regras de modo consecutivo iniciando com. Selecione para designar novos
IDs de regra para as regras filtradas. Novos IDs sdo designados com base na ordenagédo exibida na
tabela do navegador de regras na guia Modelo, iniciando com o nimero que vocé especificar aqui. E
possivel especificar o ndmero de inicio para os IDs usando as setas a direita.

Escorando Regras de Associacao

Os escores produzidos pela execugdo de novos dados por meio de um nugget do modelo de regra de
associagdo sdo retornados em campos separados. Trés novos campos sdo incluidos para cada predicao,
com P representando a predicdo, C representando a confianga e I representando o ID de regra. A
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organizacdo desses campos de saida depende se 0s dados de entrada estdo em formato tabular ou
transacional. Consulte ["Dados Tabulares versus Transacionais” na pagina 260| para obter uma visdo geral
desses formatos.

Por exemplo, suponha que vocé esteja escorando dados de cesta utilizando um modelo que gera
predigdes com base nas trés regras a seguir:

Rule 15 bread&wine -> meat (confidence 54%)
Rule 22 cheese -> fruit (confidence 43%)
Rule 5 bread&cheese -> frozveg (confidence 24%)

Dados tabulares. Para dados tabulares, trés predicdes (3 é o padrédo) sdo retornadas em um tinico
registro.

Tabela 15. Escores em formato tabular.
1D Bread Wine Cheese P1 C1 I1 P2 C2 12 P3 C3 13
Fred |1 1 1 meat 0.54 15 fruit 0.43 22 frozveg 24 5

Dados transacionais. Para dados transacionais, um registro separado é gerado para cada predicdo. As
predi¢des ainda sdo incluidas em colunas separadas, mas os escores sdo retornados conforme eles sdo
calculados. Isso resulta em registros com predi¢des incompletas, conforme mostrado na saida de amostra
a seguir. As segunda e terceira predigdes (P2 e P3) estdo em branco no primeiro registro, com as
confiangas e os IDs de regras associados. No entanto, conforme os escores sdo retornados, o registro final
contera todas as trés predigdes.

Tabela 16. Escores em formato transacional.

ID Item P1 Cc1 I1 P2 C2 12 P3 C3 I3
Fred pao meat 0.54 14 $null$ $null$ $null$ $null$ $null$ $null$
Fred cheese meat 0.54 14 fruit 0.43 22 $null$ $null$ $null$
Fred wine meat 0.54 14 fruit 0.43 22 frozveg |0.24 5

Para incluir apenas predi¢gdes completas para fins de relatério ou de implementacéao, utilize um né
Selecdo para selecionar registros completos.

Nota: os nomes dos campos utilizados nestes exemplos sdo abreviados para maior clareza. Durante o uso
real, os campos de resultados para modelos de associagdo sdo denominados conforme mostrado na tabela
a seguir.

Tabela 17. Nomes de campos de resultados para modelos de associagéo.

Novo campo Exemplo de nome de campo
Predicao $A-TRANSACTION_NUMBER-1
Confianga (ou outro critério) $AC-TRANSACTION_NUMBER-1
ID da regra $A-Rule_ID-1

Regras com Diversos Subsequentes

O algoritmo CARMA permite regras com diversos subsequentes, por exemplo:
bread -> wine&cheese

Quando estiver escorando essas regras de “duas cabegas”, as predi¢des serdo retornadas no formato
exibido na tabela a seguir.
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Tabela 18. Resultados de escoragem, incluindo uma predicdo com diversos subsequentes.

ID Bread Wine Cheese P1 C1 11 P2 C2 12 P3 C3 13

Fred |1 1 1 meat&veg 0.54 16 fruit 043 22 frozveg |.24 5

Em alguns casos, podera ser necessario dividir tais escores antes da implementacao. Para dividir uma
predicdo com diversos subsequentes, serd necessario analisar o campo utilizando as func¢ées de sequéncia
de caracteres do CLEM.

Implementando Modelos de Associacao

Ao escorar modelos de associagdo, as predi¢des e as confiangas sdo geradas em colunas separadas (em
que P representa a predicdo, C representa a confianca e I representa o ID da regra). Este serd o caso,
independentemente se os dados de entrada forem tabulares ou transacionais. Consulte o tépico
[‘Escorando Regras de Associacdo” na pagina 272| para obter mais informagdes.

Ao preparar os escores para implementacgdo, vocé poderd achar que seu aplicativo estd exigindo que vocé
transponha seus dados de saida para um formato com predi¢des em linhas ao invés de colunas (uma
predigdo por linha, as vezes conhecida como formato "rolo de papel").

Transpondo Escores Tabulares

E possivel transpor escores tabulares de colunas para linhas utilizando uma combinagéo de passos no
IBM SPSS Modeler, conforme descrito nos passos a seguir.

&

Pred 1 and rename
format! _tabmlar csy 5 T
A
fTvpe Wz and renay'ﬁppend Sart RUF Tahle

Criginal_Drder Pred 3 and rename

Figura 49. Fluxo de exemplo utilizado para transpor dados tabulares para o formato de rolo de papel

1. Utilize a fungdo GINDEX em um né Derivar para determinar a ordem atual das predigoes e salvar este
indicador em um novo campo, como Original_order.

2. Inclua um né Tipo para assegurar que todos os campos sejam instanciados.

3. Utilize um n¢ Filtro para renomear os campos de predigdo, de confianca e de ID (P1, C1, I1) padrao
para campos comuns, como Pred, Crit e Rule_ID, que serdo utilizados para anexar registros mais tarde.
E necessdrio um no filtro para cada predigdo gerada.
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Figura 50. Filtrando campos para as predigbes 1 e 3 enquanto renomeia campos para a predi¢do 2.

4. Utilize um né Anexar para anexar valores para os campos Pred, Crit, e Rule_ID compartilhados.

5. Anexe um né Ordenar para classificar os registros em ordem crescente para o campo Original_order e

em ordem decrescente para Crit, que é o campo utilizado para ordenar as predigdes por critérios
como confianga, elevacio e suporte.

6. Utilize outro no Filtro para filtrar o campo Original_order da saida.
Neste ponto, os dados estdo prontos para implementacéo.

Transpondo Escores Transacionais

O processo é semelhante a transposicdao de escores transacionais. Por exemplo, o fluxo mostrado abaixo

transpde escores para um formato com uma predicdo tinica em cada linha, conforme necessario para
implementagdo.

-®
@2 @

v A o RN

formati_jrans.csv { Type Sort ‘ =
@ @ — @ =
4

Fre¥ 2 and rename Append

@ Select Select

Criginal_Order

Tahle

Pred 3 and rename

Figura 51. Fluxo de exemplo utilizado para transpor dados transacionais para o formato de rolo de papel

Com a inclusdo de dois nds Selecdo, o processo é idéntico aquele explicado anteriormente para dados
tabulares.

* O primeiro né Selecao é utilizado para comparar IDs de regras entre os registros adjacentes e incluir
apenas registros exclusivos ou indefinidos. Esse né Selegdo utiliza a expressdo do CLEM para
selecionar registros: ID /= @OFFSET(ID,-1) ou @OFFSET(ID,-1) = undef.
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* O segundo no Selegdo € utilizado para descartar regras estranhas, ou regras em que Rule_ID possui um
valor nulo. Esse né Selecdo utiliza a seguinte expressdao do CLEM para descartar registros:
not (@NULL (Rule_ID)).

Para obter mais informagdes sobre como transpor escores para implementacdo, entre em contato com o
Suporte Técnico.

N6 Sequéncia

O no Sequéncia descobre padrdes em dados sequenciais ou orientados por tempo, no formato bread ->
cheese. Os elementos de uma sequéncia sdo conjuntos de itens que constituem uma transagdo tinica. Por
exemplo, se uma pessoa vai a uma loja e compra pao e leite e alguns dias depois ela retorna para a loja e
compra queijo, a atividade de compra dessa pessoa podera ser representada como dois conjuntos de
itens. O primeiro conjunto de itens contém péo e leite e o segundo contém queijo. Uma sequéncia é uma
lista de conjuntos de itens que tendem a ocorrer em uma ordem previsivel. O n6é Sequéncia detecta as
sequéncias frequentes e cria um né de modelo gerado que pode ser usado para fazer predicdes.

Requisitos. Para criar um conjunto de regras de Sequéncia, é necessario especificar um campo de ID, um
campo de tempo opcional e um ou mais campos de contetido. Observe que essas configura¢des devem
ser feitas na guia Campos do né de modelagem e ndo podem ser lidas a partir de um né Tipo de envio
de dados. O campo de ID pode ter qualquer nivel de papel ou medicdo. Se vocé especificar um campo de
tempo, ele podera ter qualquer papel, mas seu armazenamento devera ser numérico, de data, de hora ou
de registro de data e hora. Se vocé ndo especificar um campo de tempo, o n6é Sequéncia usard um registro
de data e hora implicito, em vigor usando nimeros de linhas como valores de tempo. Os campos de
contetido podem ter qualquer nivel de medicdo e papel, mas todos os campos de contetido devem ser do
mesmo tipo. Se forem numéricos, eles deverdo ser intervalos de nimeros inteiros (ndo intervalos reais).

Intensidades. O n6 de Sequéncia é baseado no algoritmo das regras de associagio CARMA, que usa um

método eficiente de dois passos para localizar sequéncias. Além disso, o né do modelo gerado criado por
um noé Sequéncia pode ser inserido em um fluxo de dados para criar predi¢des. O né do modelo gerado

também pode gerar SuperNodes para detectar e contar sequéncias especificas e fazer predi¢des com base
em sequéncias especificas.

Opcoes de Campos do N6 Sequéncia

Antes de executar um né Sequéncia, deve-se especificar os campos de ID e de contetido na guia Campos
do né Sequéncia. Se desejar usar um campo de tempo, ele também devera ser especificado aqui.

Campo de ID. Selecione um campo de ID na lista. Campos numéricos ou simbdlicos podem ser
utilizados como o campo de ID. Cada valor exclusivo deste campo deve indicar uma unidade especifica
de analise. Por exemplo, em um aplicativo de cesta de mercado, cada ID pode representar um cliente
anico. Para um aplicativo de analise de log da web, cada ID pode representar um computador (pelo
endereco IP) ou um usudrio (pelos dados de login).

* IDs sdo contiguos. Se seus dados estiverem pré-ordenados de modo que todos os registros com o
mesmo ID sejam agrupados no fluxo de dados, selecione esta opgdo para acelerar o processamento. Se
seus dados ndo estiverem pré-ordenados (ou se vocé ndo tiver certeza), deixe essa opgdo desmarcada e
0 né Sequéncia ordenarad os dados automaticamente.

Nota: se seus dados ndo estiverem ordenados e vocé selecionar essa opgdo, resultados invalidos poderdo
ser obtidos no seu modelo Sequéncia.

Campo de tempo. Se desejar utilizar um campo nos dados para indicar tempos de evento, selecione Usar

campo de tempo e especifique o campo a ser utilizado. O campo de tempo deve ser numérico, de data,
de hora ou de registro de data e hora. Se nenhum campo de tempo for especificado, supde-se que os
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registros chegardo da origem de dados em ordem sequencial, e os niimeros de registro sao utilizados
como valores de tempo (o primeiro registro ocorre no tempo "1", o segundo no tempo "2", e assim por
diante).

Campos de contetdo. Especifique um ou mais campos de contetido para o modelo. Esses campos contém
os eventos de interesse na modelagem de sequéncia.

O né Sequéncia pode manipular dados em formato tabular ou transacional. Se vocé utilizar diversos
campos com dados transacionais, os itens especificados nestes campos para um registro especifico serdo
considerados para representar os itens localizados em uma tnica transagdo com um tnico registro de
data e hora. Consulte o tépico [‘Dados Tabulares versus Transacionais” na pagina 260| para obter mais
informagdes.

Partigao. Este campo permite especificar um campo utilizado para particionar os dados em amostras
separadas para os estdgios de treinamento, de teste e de validacdo de construgdo de modelo. Ao utilizar
uma amostra para gerar o modelo e uma amostra diferente para testd-lo, é possivel obter uma boa
indicacdo do qudo bem o modelo serd generalizado para conjuntos de dados maiores que forem
semelhantes aos dados atuais. Se diversos campos de parti¢do tiverem sido definidos usando os nés Tipo
ou Parti¢do, um campo de parti¢gdo tnico deverd ser selecionado na guia Campos em cada né de
modelagem que utiliza particionamento. (Se apenas uma partigdo estiver presente, ela serd utilizada
automaticamente sempre que o particionamento estiver ativado). Além disso, observe que para aplicar a
particdo selecionada a sua analise, o particionamento também devera ser ativado na guia Opgdes de
Modelo para o né. (Desmarcar esta opgdo permite desativar o particionamento sem alterar as
configuracdes do campo).

Opcoes do Modelo do N6 Sequéncia

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo ndo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Usar dados particionados. Se um campo de particdo é definido, essa opgdo assegura que apenas os dados
da particdo de treinamento seja usada para construir o modelo.

Suporte minimo de regra (%) E possivel especificar um critério de suporte. Suporte de regra refere-se a
proporgédo de IDs nos dados de treinamento que contém a sequéncia inteira. Se desejar focar em
sequéncias mais comuns, aumente essa configuragao.

Confianga minima de regra (%) E possivel especificar um critério de confianga para manter as sequéncias
no conjunto de sequéncias. Confianga refere-se a porcentagem de IDs na qual uma predicdo correta é feita,
dentre todos os IDs para os quais a regra faz uma predicéo. Ela é calculada como o ntimero de IDs para
0s quais a sequéncia inteira é localizada dividido pelo ntimero de IDs para os quais os antecedentes sdo
localizados, com base nos dados de treinamento. As sequéncias com confianca menor que o critério
especificado sdo descartadas. Se vocé estiver obtendo muitas sequéncias ou sequéncias desinteressantes,
tente aumentar essa configuracao. Se estiver obtendo pouquissimas sequéncias, tente diminuir esta
configuracao.

Nota: Se necessario, é possivel destacar o valor e digitar seu proprio valor. Lembre-se de que se reduzir o
valor de confianga abaixo de 1,0, além do processo que requer muita memoria livre, vocé podera achar
que as regras estdo demorando um tempo extremamente longo para construir.

Tamanho maximo de sequéncia E possivel configurar o niimero maximo de itens distintos em uma

sequéncia. Se as sequéncias de interesse forem relativamente curtas, serd possivel diminuir esta
configuracdo para acelerar a construcdo do conjunto de sequéncias.
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Predicbes para incluir no fluxo Especifique o ndmero de predi¢des a serem incluidas no fluxo pelo né
Modelo gerado resultante. Para obter informacdes adicionais, consulte [“Nuggets do Modelo de
Bequéncia” na pagina 279|

Opcoes Avancadas do N6 Sequéncia

Para aqueles que possuem um conhecimento detalhado da operagdo do né Sequéncia, as opgdes
avangadas a seguir permitem fazer um ajuste preciso do processo de construgdo de modelo. Para acessar
as opgOes avangadas, configure o Modo para Especialista na guia Especialista.

Configurar dura¢do maxima. Se essa opgdo for selecionada, as sequéncias serdo limitadas aqueles com
uma duragdo (o tempo entre a configuracdo do primeiro e do tltimo item) menor ou igual ao valor
especificado. Se vocé ndo tiver especificado um campo de tempo, a duragdo serd expressa em termos de
linhas (registros) nos dados brutos. Se o campo de tempo utilizado for um campo de hora, data ou de
registro de data e hora, a duracdo sera expressa em segundos. Para campos numéricos, a duragdo é
expressa nas mesmas unidades que o préprio campo.

Configurar o valor de poda. O algoritmo CARMA utilizado no né Sequéncia remove (poda)
periodicamente conjuntos de itens a partir de sua lista de possiveis conjuntos de itens durante o
processamento para conservar memoria. Selecione esta opgdo para ajustar a frequéncia da poda. O
numero especificado determina a frequéncia da poda. Insira um valor menor para diminuir os requisitos
de memoria do algoritmo (e potencialmente aumentar o tempo de treinamento necessario), ou insira um
valor maior para acelerar o treinamento (e potencialmente aumentar os requisitos de memoria).

Configurar o maximo de sequéncias na meméria. Se esta opcao for selecionada, o algoritmo do CARMA
limitard seu armazenamento de memoria de sequéncias de candidatos durante a construcdo de modelo
para o numero de sequéncias especificado. Selecione esta opcado se o IBM SPSS Modeler estiver utilizando
memoria excessiva durante a construgdo de modelos de Sequéncia. Observe que o valor maximo de
sequéncias que vocé especificar aqui serd o nimero de sequéncias candidatas rastreadas internamente
conforme o modelo é construido. Esse niimero deve ser muito maior que o ndmero de sequéncias que
vocé espera no modelo final.

Restringir diferencas entre conjuntos de itens. Esta opcdo permite especificar restri¢des nos intervalos de
tempo que separam conjuntos de itens. Se selecionada, os conjuntos de itens com diferencas de tempo
menores que a Diferenca minima ou maiores que a Diferenca maxima que vocé especificar ndo serdo
considerados para fazer parte de uma sequéncia. Utilize esta opgdo para evitar continuar sequéncias que
incluam intervalos de tempo longos ou aqueles que ocorrem em um periodo de tempo muito curto.

Nota: se o campo de tempo utilizado for uma hora, data ou registro de data e hora, o intervalo de tempo
serd expresso em segundos. Para campos numéricos, a diferenca de tempo é expressa nas mesmas
unidades que o campo de tempo.

Por exemplo, considere a lista de transa¢des a seguir.

Tabela 19. Exemplo de lista de transacées.

ID Hora Contetdo
1001 1 apples
1001 2 péo
1001 5 cheese
1001 6 dressing

Se construir um modelo desses dados com a diferenca minima configurada para 2, vocé devera obter as
seguintes sequéncias:
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apples -> cheese
apples -> dressing
bread -> cheese

bread -> dressing

As sequéncias como apples -> bread ndo deverdo ser exibidas porque a diferenca entre apples e bread é
menor que a diferenca minima. De modo semelhante, considere os seguintes dados alternativos.

Tabela 20. Exemplo de lista de transagées.

ID Hora Contetido
1001 1 apples
1001 2 péo
1001 5 cheese
1001 20 dressing

Se a diferenga maxima for configurada como 10, ndo deverdo ser exibidas sequéncias com dressing
porque a diferenca entre cheese e dressing é muito grande para que eles sejam considerados parte da
mesma sequéncia.

Nuggets do Modelo de Sequéncia

Os nuggets do modelo de sequéncia representam as sequéncias localizadas para um campo de saida
especifico descoberto pelo né Sequéncia e podem ser incluidos nos fluxos para gerar predigdes.

Ao executar um fluxo contendo um né Sequéncia, o né inclui um par de campos contendo predicgoes e
valores de confianga associados a cada predi¢gdo no modelo de sequéncia nos dados. Por padrdo, trés
pares de campos contendo as trés principais predi¢des (e seus valores de confianga associados) sdo
incluidos. E possivel alterar o niimero de predicdes geradas ao construir o modelo configurando as
op¢des de modelo do né Sequéncia no momento da construcdo e também na guia Configuracdes apds
incluir o nugget do modelo em um fluxo. Consulte o tépico [“Configuracdes do Nugget do Modelo de]
Bequéncia” na pagina 282 para obter mais informagdes.

Os novos nomes de campo sdo derivados do nome do modelo. Os nomes de campo sdo $S-sequence-n
para o campo de predi¢do (em que 7 indica a nésima predicdo) e $SC-sequence-n para o campo de
confianga. Em um fluxo com diversos nds Regras de Sequéncia em uma série, os novos nomes de campo
incluirdo os ntimeros no prefixo para diferencid-los uns dos outros. O primeiro né Conjunto de
Sequéncias no fluxo utilizara os nomes comuns, o segundo né utilizard nomes que iniciam com $SI- e
$SC1-, o terceiro noé utilizard nomes que iniciam com $52- e $5C2-, e assim por diante. As predi¢ées sdao
exibidas em ordem de confianga, de modo que $S-sequence-1 contém a predi¢do com a confianga mais
alta, $S-sequence-2 contém a predi¢do com a proxima confian¢a mais alta, e assim por diante. Para
registros nos quais o nimero de predic¢des disponiveis é menor que o niimero de predicdes solicitadas, as
predigdes restantes contém o valor $nul1$. Por exemplo, se apenas duas predigdes puderem ser feitas
para um registro especifico, os valores de $S-sequence-3 e $SC-sequence-3 serdao $null$.

Para cada registro, as regras no modelo sdo comparadas com o conjunto de transagdes processadas para o
ID atual até o momento, incluindo o registro atual e quaisquer registros anteriores com o mesmo ID e
registro e data e hora anterior. As k regras com os valores mais altos de confianca que se aplicam a este
conjunto de transa¢des sdo utilizadas para gerar as k predi¢des para o registro, em que k é o ntimero de
predicoes especificadas na guia Configuragdes apds incluir o modelo no fluxo. (Se diversas regras
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preverem o mesmo resultado para o conjunto de transacdes, apenas a regra com a confianca mais alta
seré utilizada). Consulte o topico [“Configuracdes do Nugget do Modelo de Sequéncia” na pégina 282|
para obter mais informagdes.

Assim como acontece com outros tipos de modelos de regras de associagdo, o formato de dados devera
corresponder ao formato usado na constru¢do do modelo de sequéncia. Por exemplo, os modelos
construidos usando dados tabulares podem ser usados para escorar somente dados tabulares. Consulte o
topico [“Escorando Regras de Associacio” na pagina 272| para obter mais informacdes.

Nota: ao escorar dados utilizando um né Conjunto de Sequéncias gerado em um fluxo, quaisquer
configuragdes de tolerancia ou de diferenca que forem selecionadas na construgao do modelo serdo
ignoradas para propositos de escoragem.

Predicées a partir de Regras de Sequéncia

O né manipula os registros em uma maneira dependente de tempo (ou dependente de ordem, se nenhum
campo de registro data e hora foi utilizado para construir o modelo). Os registros devem ser ordenados
pelo campo de ID e pelo campo de registro de data e hora (se presente). No entanto, as predi¢des nédo
estdo empatadas ao registro de data e hora do registro ao qual elas sdo incluidas. Elas simplesmente
fazem referéncia a itens que mais provavelmente irdo ocorrer em algum ponto no futuro, dado o histérico
das transacoes para o ID atual até o registro atual.

Observe que as predigdes para cada registro ndo dependem necessariamente das transagdes desse
registro. Se as transac¢des do registro atual ndo acionarem uma regra especifica, as regras serdo
selecionadas com base nas transagdes anteriores para o ID atual. Em outras palavras, se o registro atual
ndo incluir nenhuma informagédo preditiva 1til na sequéncia, a predigdo da tltima transagdo ttil para esse
ID serd conduzida para o registro atual.

Por exemplo, suponha que vocé tenha um modelo Sequéncia com a tinica regra
Jam -> Bread (0.66)

e vocé transmite os registros a seguir para ele.

Tabela 21. Exemplo de registros.

ID Compra Predicao
001 jam bread
001 milk bread

Observe que o primeiro registro gera uma predicdo de bread, como se espera. O segundo registro também
contém uma predicdo de bread, porque ndo ha nenhuma regra para jam seguida por milk, portanto, a
transagdo milk ndo inclui nenhuma informagéo ttil e a regra Jam -> Bread ainda se aplica.

Gerar Novos Nos

O menu Gerar permite criar novos SuperNodes com base no modelo de sequéncia.

* SuperNode de Regra. Cria um SuperNode que pode detectar e contar ocorréncias de sequéncias de
dados escorados. Esta opcao estara desativada se nenhuma regra estiver selecionada. Consulte o topico
[‘Gerando um SuperNode de Regra a partir de um Nugget do Modelo de Sequéncia” na pagina 282|
para obter mais informagdes.

* Modelo para Paleta. Retorna o modelo para a paleta Modelos. Isso € {itil em situa¢des em que um
colega pode ter enviado um fluxo contendo o modelo e ndo o préprio modelo.
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Detalhes do Nugget do Modelo de Sequéncia

A guia Modelo para um nugget do modelo de Sequéncia exibe as regras extraidas pelo algoritmo. Cada
linha na tabela representa uma regra, com o antecedente (a parte "if' da regra) na primeira coluna
seguido pelo subsequente (a parte "then" da regra) na segunda coluna.

Cada regra é mostrada no formato a seguir.

Tabela 22. Formato de Regra

Antecedente Subsequente
beer e cannedveg beer

fish fish

fish

A primeira regra de exemplo é interpretada como para IDs que tinham "beer” e "cannedveg” na mesma
transagdo, provavelmente haverd uma ocorréncia subsequente de "beer”. A segunda regra de exemplo pode ser
interpretada como para IDs que tinham "fish” em uma transacdo e, em seguida, "fish” em outra, hd uma
probabilidade de ocorréncia subsequente de "fish”. Observe que na primeira regra, beer e cannedveg sao
comprados ao mesmo tempo e, na segunda regra, fish é comprado em duas transa¢des separadas.

Menu Ordenar. O botdo do menu Ordenar na barra de ferramentas controla a ordenagdo das regras. A
direcdo da ordenacdo (crescente ou decrescente) pode ser alterada utilizando o botdo de dire¢do de
ordenacdo (seta para cima ou para baixo).

As regras podem ser ordenadas por:
* % de Suporte

* % de Confianca

* % de Suporte de regra

* Subsequente

* Primeiro Antecedente

+ Ultimo Antecedente

* Numero de Itens (antecedentes)

Por exemplo, a tabela a seguir é classificada em ordem decrescente por nimero de itens. As regras com
diversos itens no conjunto antecedente precedem aquelas com menos itens.

Tabela 23. Regras classificada por numero de itens

Antecedente Subsequente
beer e cannedveg e frozenmeal frozenmeal
beer e cannedveg beer

fish fish

fish

softdrink softdrink

Mostrar/ocultar menu de critérios. O botdo Mostrar/ocultar menu de critérios (icone de grade) controla
as opgOes para a exibi¢do de regras. As opgoes de exibigdo a seguir estdo disponiveis:

* Instancias exibe informacdes sobre o nimero de IDs exclusivos para os quais a sequéncia completa —
ambos antecedentes e subsequentes - ocorre. (Observe que isso difere dos modelos de Associagdo, em
que o numero de instancias refere-se ao nimero de IDs para os quais apenas os antecedentes se
aplicam). Por exemplo, dada a regra bread -> cheese, o niimero de IDs nos dados de treinamento que
incluem ambos bread e cheese é referido como instancias.
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* Suporte exibe a proporcdo de IDs nos dados de treinamento para os quais os antecedentes sao
verdadeiros. Por exemplo, se 50% dos dados de treinamento incluirem o antecedente bread, o suporte
para a regra bread -> cheese serd de 50%. (Ao contrario dos modelos de Associagdo, o suporte ndo
baseia-se no namero de instancias, conforme observado anteriormente).

* Confianca exibe a porcentagem de IDs na qual uma predicao correta é feita, dentre todos os IDs para
0s quais a regra faz uma predicdo. Ela é calculada como o ndmero de IDs para os quais a sequéncia
inteira é localizada dividido pelo niimero de IDs para os quais os antecedentes sdo localizados, com
base nos dados de treinamento. Por exemplo, se 50% dos dados de treinamento contiverem cannedveg
(indicando suporte de antecedente), mas apenas 20% contiverem ambos cannedveg e frozenmeal, entdo
a confianca para a regra cannedveg -> frozenmeal sera de Rule Support / Antecedent Support, ou
seja, 40%.

* O Suporte de Regra para modelos de Sequéncia baseia-se em instancias e exibe a proporcdo de
registros de treinamento para os quais a regra inteira, os antecedentes e um ou mais subsequentes sdo
verdadeiros. Por exemplo, se 20% dos dados de treinamento contiverem ambos bread e cheese, entdo o
suporte de regra para a regra bread -> cheese serd de 20%.

Observe que as proporg¢des baseiam-se em transac¢des vélidas (transa¢des com pelo menos um item ou
valor real observado) e ndo no total de transacoes. Transacoes invalidas — sem itens ou valores reais - sdo
descartadas para estes calculos.

Botao Filtrar. O botdo Filtrar (icone de funil) no menu expande a parte inferior da caixa de didlogo para

mostrar um painel no qual os filtros de regra ativos sdo exibidos. Os filtros sdo utilizados para limitar o
nuimero de regras exibidas na guia Modelos.

7

Figura 52. Boté&o Filtrar

Para criar um filtro, clique no icone Filtro a direita do painel expandido. Isso abre uma caixa de didlogo
separada na qual é possivel especificar restricdes para exibir regras. Observe que o botdo Filtrar é

geralmente utilizado em conjunto com o menu Gerar para primeiro filtrar regras e, em seguida, gerar um
modelo contendo esse subconjunto de regras. Para obter mais informagdes, consulte |“Especificando

Filtros para Regras” na pagina 269| abaixo.

Configuracoes do Nugget do Modelo de Sequéncia

A guia Configuragdes de um nugget do modelo Sequéncia exibe opgdes para escoragem do modelo. Esta
guia estara disponivel somente apés o modelo ter sido incluido nas telas de fluxo para escoragem.

Nidmero maximo de predic¢oes. Especifique o nliimero maximo de predigdes que sdo incluidas para cada
conjunto de itens de cesta. As regras com os valores de confianca mais altos que se aplicam a este
conjunto de transagdes sdo utilizadas para gerar predigdes para o registro até o limite especificado.

Sumarizacao do Nugget do Modelo de Sequéncia

A guia Sumariza¢do de um nugget do modelo de regra de sequéncia exibe o niimero de regras
descobertas e o minimo e o maximo de suporte e confianga nas regras. Se vocé tiver executado um né
Analise anexado a este n6 de modelagem, as informagdes dessa andlise também serdo exibidas nesta
secao.

Consulte o tépico [“Procurando Nuggets do Modelo” na pagina 42| para obter mais informagoes.

Gerando um SuperNode de Regra a partir de um Nugget do Modelo de
Sequéncia

Para gerar um SuperNode de regra com base em uma regra de sequéncia:
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1. Na guia Modelo do nugget do modelo de regra de sequéncia, clique em uma linha na tabela para
selecionar a regra desejada.

2. Nos menus do navegador de regras, escolha:
Gerar > SuperNode de Regra

Importante: Para utilizar o SuperNode gerado, deve-se ordenar os dados por campo de ID (e por campo
de Tempo, se houver), antes de transmiti-los para o SuperNode. O SuperNode ndo detectara
adequadamente as sequéncias em dados ndo ordenados.

E possivel especificar as opgdes a seguir para gerar um SuperNode de regra:

Detectar. Especifica como as correspondéncias sdo definidas para dados transmitidos para o SuperNode.

* Antecedentes apenas. O SuperNode identificard uma correspondéncia a qualquer momento que ele
localizar os antecedentes para a regra selecionada na ordem correta dentro de um conjunto de registros
que tiverem o mesmo ID, independentemente se o subsequente também for localizado. Observe que
isso ndo leva em consideragdo as configuragdes de restricdo de tolerancia de registro de data e hora ou
de diferenca de item a partir do né de modelagem Sequéncia original. Quando o tltimo conjunto de
itens antecedentes for detectado no fluxo (e todos os outros antecedentes tiverem sido localizados na
ordem apropriada), todos os registros subsequentes com o ID atual conterdo a sumarizacio selecionada
abaixo.

* Sequéncia inteira. O SuperNode identificard uma correspondéncia a qualquer momento que ele
localizar os antecedentes e o subsequente para a regra selecionada na ordem correta dentro de um
conjunto de registros que tiverem o mesmo ID. Isso ndo leva em consideragdo as configuracdes de
restricdo de tolerdncia de registro de data e hora ou de diferenca de item a partir do n6 de modelagem
Sequéncia original. Quando o subsequente for detectado no fluxo (e todos os antecedentes também
tiverem sido localizados na ordem correta), o registro atual e todos os registros subsequentes com o ID
atual conterdo a sumarizagao selecionada abaixo.

Exibi¢do. Controla como as sumarizagdes de correspondéncia sdo incluidas nos dados na saida do
SuperNode de Regra.

* Valor subsequente para a primeira ocorréncia. O valor incluido nos dados é o valor subsequente
predito com base na primeira ocorréncia da correspondéncia. Os valores sdo incluidos como um novo
campo denominado rule_n_consequent, em que n é o nimero da regra (com base na ordem de criagdo
de SuperNodes de Regra no fluxo).

* Valor real para a primeira ocorréncia. O valor incluido nos dados sera verdadeiro se houver pelo
menos uma correspondéncia para o ID e falso se ndo houver nenhuma correspondéncia. Os valores sdao
incluidos como um novo campo denominado rule_n_flag.

* Contagem de ocorréncias. O valor incluido nos dados é o niimero de correspondéncias para o ID. Os
valores sdo incluidos como um novo campo denominado rule_n_count.

* Numero de regra. O valor incluido é o ntimero da regra para a regra selecionada. Os Nimeros de
regra sdo designados com base na ordem na qual o SuperNode foi incluido no fluxo. Por exemplo, o
primeiro SuperNode de Regra é considerado regra 1, o segundo SuperNode de Regra é considerado
regra 2, e assim por diante. Essa opgdo é mais 1til quando estiver incluindo diversos SuperNodes de
Regra em seu fluxo. Os valores sdo incluidos como um novo campo denominado rule_n_number.

* Incluir figuras de confianca. Se selecionada, esta op¢do incluird a confianca da regra no fluxo de
dados, bem como a sumarizacdo selecionada. Os valores sdo incluidos como um novo campo
denominado rule_n_confidence.

N6 Regras de Associacao

As regras de associacdo sdo instrugdes no formato a seguir.
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Por exemplo, "Se um cliente comprar uma lamina de barbear e uma logdo pés-banho, entdo esse cliente
comprard um creme de barbear com 80% de confianca". O né Regras de Associacdo extrai um conjunto

de regras a partir dos dados, retirando as regras com o maior contetido de informagdes. O né de Regras
de Associacdo é muito semelhante ao né a priori, no entanto, ha algumas diferencas importantes:

* O no6 Regras de Associagdo ndo pode processar dados transacionais.

* O nod Regras de Associacdo pode processar dados que tiverem o tipo de armazenamento Lista e o nivel
de medicdo Colecao.

* O no6 Regras de Associagdo poderd ser utilizado com o IBM SPSS Analytic Server. Isso fornece
escalabilidade e permite processar Big Data e aproveitar processamento paralelo mais rapido.

* O no6 Regras de Associagao fornece configuragdes adicionais, como a capacidade de restringir o niimero
de regras que sdo geradas, aumentando, assim, a velocidade de processamento.

* A saida do nugget do modelo é mostrada no Visualizador de Saida.

Nota: O n6é Regras de Associagdo ndo suporta os passos Avaliagdo de Modelo ou Desafiante Campedo no
IBM SPSS Collaboration and Deployment Services.

Nota: O n6 Regras de Associacdo ignorard registros vazios quando construir um modelo se o tipo de
campo for flag. Registros vazios sdo registros em que todos os campos utilizados na construgio de
modelo possuem um valor false.

Um fluxo que mostra um exemplo de trabalho utilizando Regras de Associa¢do, denominado
geospatial_association.str, e que faz referéncia aos arquivos de dados InsuranceData.sav,
CountyData.sav e ChicagoAreaCounties.shp estd disponivel a partir do diretério Demos da sua instalagdo
do IBM SPSS Modeler. E possivel acessar o diretério Demos do grupo de programa IBM SPSS Modeler no
menu Iniciar do Windows. O arquivo geospatial_association.str estd no diretério streams.

Regras de Associacao - Opcoes de Campo

Na guia Campos, escolha se deseja usar as configuragdes de papel de campo que ja estiverem definidas
nos nds de envio de dados, como um né Tipo de envio de dados, ou fazer as designacdes de campo
manualmente.

Usar papéis predefinidos
Esta opcdo utiliza as configuragdes de papel (como destinos, ou preditores) a partir de um né
Tipo de envio de dados (ou na guia Tipos de um né de origem de envio de dados). Os campos
com um papel de entrada sdo considerados como Condig¢des, os campos com um papel de
destino sdo considerados como Predi¢des e os campos que sdo utilizados como entradas e
destinos sdo considerados como tendo ambos os papéis.

Usar designac¢des de campo customizadas
Escolha esta opcdo se desejar designar destinos, preditores e outros papéis manualmente nessa
tela.

Fields Se vocé selecionou Usar designa¢des de campo customizadas, utilize os botdes de seta para
designar itens manualmente a partir desta lista para as caixas a direita da tela. Os icones indicam
os niveis de medigdo vélidos para cada campo.

Ambos (condi¢ao ou predicao)
Os campos incluidos nessa lista podem assumir o papel de condigdo ou de predi¢do nas regras
que forem geradas pelo modelo. Isso ocorre basicamente regra por regra, portanto, um campo
podera ser uma condicdo em uma regra e uma predicdo em outra regra.

Apenas predicao
Os campos incluidos nessa lista podem aparecer apenas como uma predi¢do (também conhecidos
como "subsequentes”) de uma regra. A presenca de um campo nessa lista ndao significa que o
campo ¢é utilizado em qualquer regra, apenas que, se for utilizado, podera ser apenas uma
predicao.
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Apenas condigao
Os campos incluidos nessa lista podem aparecer apenas como uma condic¢do (também conhecidos
como "antecedentes") de uma regra. A presenca de um campo nessa lista ndo significa que o
campo ¢é utilizado em qualquer regra, apenas que, se for utilizado, poderd ser apenas uma
condigao.

Regras de Associacao - Construcao de Regra
Itens por regra

Utilize essas opgOes para especificar quantos itens, ou valores, podem ser utilizados em cada regra.

Nota: O total combinado desses dois campos ndo pode exceder 10.

Condi¢oes maximas
Selecione o niimero méximo de condigdes que podem ser incluidas em uma regra tnica.

Predi¢oes maximas
Selecione o nimero maximo de predi¢des que podem ser incluidas em uma regra tnica.

Construcao de regra

Utilize essas opgOes para especificar o ndmero e o tipo de regras para construir.

Nimero maximo de regras
Especifique o nimero maximo de regras que podem ser consideradas para uso na construcdo de
regras para seu modelo.

Critério de regra para N principais
Selecione o critério que é utilizado para estabelecer quais sdo as N principais regras, em que N é
o valor que € inserido no campo Nimero maximo de regras. E possivel escolher entre os critérios
a seguir:
* Confianca
* Suporte de Regra
* Suporte de condicao
* Elevar
* Implementabilidade

Somente valores reais para flags
Quando seus dados estiverem em formato tabular, selecione esta opgdo para incluir apenas
valores reais para os campos de flag nas regras resultantes. Selecionar valores reais pode ajudar a
tornar as regras mais faceis de entender. A op¢do ndo se aplica a dados em formato transacional.
Para obter informagdes adicionais, consulte [“Dados Tabulares versus Transacionais” na paginal
260

Critério de regra

Se vocé selecionar Ativar critério de regra, serd possivel utilizar essas opg¢des para selecionar a

intensidade minima que as regras devem atender para serem consideradas para uso em seu modelo.

* Confianca Especifique o valor minimo de porcentagem para o nivel de Confianca para uma regra que
é produzida pelo modelo. Se o modelo produzir uma regra com um nivel menor que essa quantia, a
regra serd descartada.

* Suporte de Regra Especifique o valor minimo de porcentagem para o nivel de Suporte de Regra para
uma regra que é produzida pelo modelo. Se o modelo produzir uma regra com um nivel menor que
essa quantia, a regra sera descartada.
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* Suporte de Condicdo Especifique o valor minimo de porcentagem para o nivel de Suporte de
Condicdo para uma regra que é produzida pelo modelo. Se o modelo produzir uma regra com um
nivel menor que a quantia especificada, a regra serd descartada.

* Elevacdo Especifique o valor de Elevacdo minimo permitido para uma regra que é produzida pelo
modelo. Se o modelo produzir uma regra com um valor menor que a quantia especificada, a regra sera
descartada.

Excluir regras

Em alguns casos, a associa¢do entre dois ou mais campos é conhecida ou é autoevidente, em que, nesse

caso, é possivel excluir regras nas quais os campos preveem uns aos outros. Ao excluir regras que

contenham ambos os valores, vocé reduz entrada irrelevante e aumenta as chances de localizar resultados

tuteis.

Fields Selecione os campos associados que vocé ndo desejar utilizar juntos na construgdo da regra. Por
exemplo, os campos associados podem ser Fabricantes de Carro e Modelo de Carro, ou Ano
Letivo e Idade do Aluno. Quando o modelo cria as regras, se a regra contiver pelo menos um dos
campos selecionados em um dos lados da regra (condicdo ou predigdo), a regra sera descartada.

Regras de Associacao - Transformacoes
Discretizacao

Utilize estas opgOes para especificar como os campos continuos (intervalo numérico) sao categorizados.

Numero de categorias
Quaisquer campos continuos configurados para serem categorizados automaticamente sao
divididos pelo nimero de categorias igualmente espacadas que vocé especificar. E possivel
selecionar qualquer ntimero no intervalo de 2 a 10.

Campos de lista

Comprimento maximo da lista
Para restringir o nimero de itens a serem incluidos no modelo se o comprimento de um campo
de lista for desconhecido, insira o comprimento méaximo da lista. E possivel selecionar qualquer
nimero no intervalo de 1 a 100. Se uma lista for maior que o nimero inserido, o modelo ainda
utilizard o campo, mas incluira valores somente até este nimero, e quaisquer valores extras no
campo sdo ignorados.

Regras de Associacao - Saida

Utilize as opgdes nessa drea de janela para controlar qual saida é gerada quando o modelo é construido.
Tabelas de regras

Utilize estas opg¢Oes para criar um ou mais tipos de tabelas que exibem o melhor ndmero de regras (com
base em um ndmero que vocé especificar) para cada critério selecionado.

Confianca
A confianga é a razdo do suporte de regra com o suporte de condigdo. Dentre os itens com os
valores da condigéo listados, a porcentagem que possui os valores subsequentes preditos. Cria
uma tabela que contém as N melhores regras de associacdo que se baseiam em confianca a serem
incluidas na saida (em que N é o valor de Regras para exibir).

Suporte de Regra
A proporgdo de itens para os quais a regra, as condicoes e predicdes inteiras sdo verdadeiras.
Para todos os itens no conjunto de dados, a porcentagem que é considerada e predita
corretamente pela regra. Essa medida d4 uma importancia geral da regra. Cria uma tabela que
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contém as N melhores regras de associagdo que se baseiam em suporte de regra a serem incluidas
na saida (em que N é o valor de Regras para exibir).

Elevar A razdo da confianga de regra e a probabilidade anterior de ter a predi¢do. A razdo do valor de
Confianca de uma regra versus a porcentagem de valores de Subsequentes que ocorrem na
populacdo geral. Essa razdo fornece uma medi¢do do qudo bem a regra melhora sobre a chance.
Cria uma tabela que contém as N melhores regras de associacdo que se baseiam na elevagdo a
serem incluidas na saida (em que N é o valor de Regras para exibir).

Suporte de condicao
A proporgdo de itens para os quais as condi¢des forem verdadeiras. Cria uma tabela que contém
as N melhores regras de associagdo que se baseiam em suporte de antecedente a serem incluidas
na saida (em que N é o valor de Regras para exibir).

Implementabilidade
Uma medida de qual porcentagem dos dados de treinamento satisfaz a condi¢do, mas ndo a
predicdo. Esta medida mostra a frequéncia de perda da regra. Ela é efetivamente o oposto de
Confianca. Cria uma tabela que contém as N melhores regras de associacdo que se baseiam em
implementabilidade a serem incluidas na saida (N é o valor de Regras para exibir).

Regras para exibir
Configure o ntimero maximo de regras a serem exibidas nas tabelas.

Tabelas de informacoes de modelo

Utilize uma ou mais dessas op¢des para selecionar quais tabelas modelo incluir na saida.
* Transformagdes de Campo

* Sumariza¢io de registros

* Estatisticas de Regra

* Valores Mais Frequentes

* Campos Mais Frequentes

Nuvem de palavras ordenavel de regras.

Utilize essas opgOes para criar uma nuvem de palavras que exibe as saidas de regras. As palavras sédo
exibidas em tamanhos de texto maiores para indicar sua importancia.

Criar uma nuvem de palavras ordenavel.
Selecione esta caixa para criar uma nuvem palavras ordendvel em sua saida.

Ordem padrao
Selecione o tipo de ordenacédo a ser utilizado quando criar inicialmente a nuvem de palavras. A
nuvem de palavras é interativa e é possivel alterar o critério no Visualizador do Modelo para ver
diferentes regras e ordenagdes. E possivel escolher entre as opgdes de ordenagio a seguir:

» Confianga.

* Suporte de Regra

* Elevar

* Suporte de Condigdo.

* Implementabilidade
Maiximo de regras a serem exibidas

Configure o nimero de regras a serem exibidas na nuvem de palavras; é possivel escolher no
maéaximo 20.
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Regras de Associacao - Opcoes de Modelo

Utilize as configura¢des nesta guia para especificar as opc¢des de escoragem para os modelos de Regras de
Associacdo.

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo que se baseia automaticamente no campo de
destino (ou no tipo de modelo nos casos em que ndo houver tal campo especificado) ou especificar um
nome customizado.

Niumero maximo de predic¢des Especifique o nimero méaximo de predi¢des que sdo incluidas no
resultado da escoragem. Esta opcdo € utilizada com as entradas Critério de Regra para produzir as
“principais” predi¢des, em que "principais" indica o nivel mais alto de confianca, de suporte, de elevacio,
e assim por diante.

Critério de Regra Selecione a medida que é usada para determinar a intensidade das regras. As regras
sdo ordenadas pela forca dos critérios que sdo selecionados aqui para retornar as principais predi¢des de
um conjunto de itens. E possivel escolher a partir de 5 critérios diferentes.

* Confianca A confianga é a razdo do suporte de regra para o suporte de condigdo. Dentre os itens com
os valores da condigdo listados, a porcentagem que possui os valores subsequentes preditos.

* Suporte de Condicdo A razdo de itens para os quais as condi¢des forem verdadeiras.

* Suporte de Regra A razdo de itens para os quais a regra inteira, as condic¢des e as predigdes forem
verdadeiras. Ela é calculada multiplicando o valor de Suporte de Condic¢ao pelo valor de Confianga.

* Elevacdo A razdo da confianga de regra e a probabilidade anterior de ter a predigéo.

* Implementabilidade Uma medida de qual porcentagem dos dados de treinamento satisfaz a condigdo,
mas ndo a predigao.

Permitir predicoes repetidas Para incluir diversas regras com a mesma predicdo durante a escoragem,
marque essa caixa de opgdo. Por exemplo, selecionar isso permite que as regras a seguir sejam escoradas.

bread & cheese -> wine
cheese & fruit -> wine

Nota: Regras com diversas predi¢oes (bread & cheese & fruit -> wine & pate) serdo consideradas
predicoes repetidas apenas se todas as predi¢des (wine & pate) tiverem sido preditas antes.

Escorar regras apenas quando as predi¢des nio estiverem presentes na entrada Para assegurar que as
predicdes também ndo estejam presentes na entrada, selecione esta opcdo. Por exemplo, se o propésito da
escoragem ¢ fazer uma recomendacdo de méveis domésticos, entdo é improvavel que uma entrada que ja
contenha uma mesa de jantar compre outra mesa. Nesse caso, selecione esta opg¢do. Por outro lado, se os
produtos forem pereciveis ou descartaveis (como queijo, alimento para bebés ou papel higiénico), entdo
as regras em que o subsequente ja estiver presente na entrada poderao ser tteis. Nesse dltimo caso, a
op¢do mais til pode ser Escorar todas as regras.

Escorar regras apenas quando as predi¢des estiverem presentes na entrada Para assegurar que as
predi¢oes também estejam presentes na entrada, selecione esta opgdo. Essa abordagem ¢ ttil quando vocé
estiver tentando ganhar insight sobre clientes ou transagdes existentes. Por exemplo, vocé pode querer
identificar regras com a elevagdo mais alta e, em seguida, explorar quais clientes se enquadram nessas
regras.

Escorar todas as regras Para incluir todas as regras durante a escoragem, independentemente da presenca
ou da auséncia das predicoes, selecione essa opgao.

Nuggets do Modelo de Regras de Associacao

O nugget do modelo contém informagdes sobre as regras extraidas de seus dados durante a construgdo
de modelo.
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Visualizando Resultados

E possivel procurar as regras geradas pelos modelos de Regras de Associagdo utilizando a guia Modelo
na caixa de didlogo. Procurar um nugget do modelo mostra as informagdes sobre as regras antes de gerar
novos nds ou escorar o modelo.

Escoragem do Modelo

Os nuggets do modelo refinados podem ser incluidos em um fluxo e usados para escoragem. Consulte o
topico [“Utilizando Nuggets do Modelo em Fluxos” na pagina 49| para obter mais informagdes. Os
nuggets do modelo utilizados para escoragem incluem uma guia Configuracdes extra em suas respectivas
caixas de didlogo. Consulte o tépico [‘Configuracdes do Nugget de Modelo de Regras de Associacdo”]
para obter mais informagdes.

Detalhes do Nugget de Modelo de Regras de Associacao

O nugget do modelo Regras de Associacdo exibe detalhes do modelo na guia Modelo do Visualizador de
Saida. Para obter mais informag¢des sobre como utilizar o visualizador, consulte a se¢do com o titulo
"Trabalhando com a Saida" no Guia do Usudrio do Modelador (ModelerUsersGuide.pdf).

Uma operagdo de modelagem GSAR cria diversos novos campos com o prefixo $A, conforme mostrado
na tabela a seguir.

Tabela 24. Novos campos criados pela operacdo de modelagem Regras de Associagdo

Nome do campo Descricao

$A-<prediction># Este campo contém a predi¢cdo do modelo para os registros escorados.

O <prediction> é o nome do campo incluido no papel Predi¢des no modelo e # é
uma sequéncia de niimeros para as regras de saida (por exemplo, se o escore for
configurado para incluir 3 regras, a sequéncia de nimeros serd de 1 a 3).

$AC-<prediction># Este campo contém a confianga na predigéo.

O <prediction> é o nome do campo incluido no papel Predi¢des no modelo e # é
uma sequéncia de niimeros para as regras de saida (por exemplo, se o escore for
configurado para incluir 3 regras, a sequéncia de ntimeros serd de 1 a 3).

$A-Rule_ID# Esta coluna contém o ID da regra predita para cada registro no conjunto de dados
escorados.

O # é uma sequéncia de nlimeros para as regras de saida (por exemplo, se o escore
for configurado para incluir 3 regras, a sequéncia de ntimeros serd de 1 a 3).

Configuracoes do Nugget de Modelo de Regras de Associacao

A guia Configuracdes de um nugget do modelo Regras de Associagdo exibe opg¢des para escoragem do
modelo. Esta guia estard disponivel somente ap6s o modelo ter sido incluido nas telas de fluxo para
escoragem.

Nimero maximo de predi¢des Especifique o nimero méximo de predi¢des que sdo incluidas para cada
conjunto de itens. As regras com os valores de confianca mais altos que se aplicam a este conjunto de
transacdes sdo utilizadas para gerar predi¢des para o registro até o limite especificado. Utilize esta opcao
com a opgdo Critério de Regra para produzir as “principais” predicdes, em que principais indica o nivel
mais alto de confianga, suporte, elevagdo, e assim por diante.

Critério de Regra Selecione a medida que é usada para determinar a intensidade das regras. As regras

sdo ordenadas pela forca dos critérios que sdo selecionados aqui para retornar as principais predicdes de
um conjunto de itens. E possivel escolher entre os critérios a seguir:
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* Confianca

* Suporte de Regra

* Elevar

* Suporte de condicao
* Implementabilidade

Permitir predicdes repetidas Marque essa caixa de selecdo para incluir diversas regras com o mesmo
subsequente durante a escoragem. Por exemplo, selecionar essa op¢do significa que a regra a seguir pode
ser escorada:

bread & cheese -> wine
cheese & fruit -> wine

Desmarque essa caixa de selecdo para excluir predigdes repetidas durante a escoragem.

Nota: Regras com diversos subsequentes (bread & cheese & fruit -> wine & pate) serdo consideradas
predicoes repetidas apenas se todos os subsequentes (wine & pate) tiverem sido preditos antes.

Escorar regras apenas quando as predi¢des nio estiverem presentes na entrada Selecione para assegurar
que os subsequentes nédo estejam presentes também na entrada. Por exemplo, se o propésito da
escoragem ¢ fazer uma recomendacdo de méveis domésticos, entdo é improvavel que uma entrada que ja
contenha uma mesa de jantar compre outra mesa. Nesse caso, selecione esta opcdo. Por outro lado, se os
produtos forem pereciveis ou descartdveis (como queijo, alimento para bebés ou papel higiénico), entdo
as regras nas quais o subsequente ja estiver presente na entrada poderdo ser tteis. Nesse tltimo caso, a
opc¢ao mais util pode ser Escorar todas as regras.

Escorar regras apenas quando as predi¢des estiverem presentes na entrada Selecione essa opgdo para
assegurar que os subsequentes estejam presentes também na entrada. Essa abordagem ¢é til quando vocé
estiver tentando ganhar insight sobre clientes ou transagdes existentes. Por exemplo, vocé pode querer
identificar regras com a elevacdo mais alta e, em seguida, explorar quais clientes se enquadram nessas
regras.

Escorar todas as regras Selecione essa opgdo para incluir todas as regras durante a escoragem,
independentemente da presenca ou da auséncia dos subsequentes na entrada.
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Capitulo 13. Modelos de Série Temporal

Por que Prever?

A previsdo significa prever os valores de uma ou mais séries ao longo do tempo. Por exemplo, vocé pode
querer prever a demanda esperada de uma linha de produtos ou servigos para alocar recursos para
manufatura e distribui¢do. Como o planejamento de decisdes leva tempo para implementar, as previsdes
sdo uma ferramenta essencial para muitos processos de planejamento.

Os métodos de modelagem de séries temporais supdem que o histérico se repete - se ndo exatamente,
proximo o bastante para tomar as melhores decisdes no futuro estudando o passado. Para prever as
vendas para o proximo ano, por exemplo, vocé provavelmente comeca analisando as vendas deste ano e
trabalha retroativamente para descobrir quais tendéncias ou padrdes, se houver, foram desenvolvidos nos
altimos anos. Porém os padrdes podem ser dificeis de avaliar. Se as suas vendas aumentarem em varias
semanas seguidas, por exemplo, isso faz parte de um ciclo sazonal ou € o inicio de uma tendéncia em
longo prazo?

Utilizando as técnicas de modelagem estatistica, é possivel analisar os padrdes em seus dados passados e
projetar esses padrdes para determinar um intervalo dentro do qual os valores futuros da série deverdo
cair. O resultado é previsdes mais precisas nas quais basear suas decisdes.

Dados de Séries Temporais

Uma série temporal é uma colegdo ordenada de medicdes feitas em intervalos regulares -- por exemplo,
precos de agdes diarios ou dados de vendas semanais. As medi¢des podem ser tudo aquilo que for de seu
interesse, e cada série pode ser classificada geralmente da seguinte forma:

* Dependente. Uma série que vocé deseja prever.

* Preditor. Uma série que pode ajuda-lo a explicar a resposta -- por exemplo, utilizando um or¢amento
de publicidade para prever vendas. Os preditores podem ser utilizados apenas com modelos ARIMA.

* Evento. Uma série preditora especial utilizada para contabilizar incidentes recorrentes previsiveis — por
exemplo, promogdes de vendas.

* Intervencdo. Uma série preditora especial utilizada para contabilizar incidentes passados tinicos - por
exemplo, uma indisponibilidade de energia ou greve de funcionario.

Os intervalos podem representar qualquer unidade de tempo, no entanto, o intervalo deve ser o mesmo
para todas as medigdes. Além disso, qualquer intervalo para o qual ndo houver nenhuma medi¢do devera
ser configurado como valor omisso. Assim, o niimero de intervalos com medigdes (incluindo aqueles com
valores omissos) define o periodo de tempo do span de histérico dos dados.

Caracteristicas de Séries Temporais

Estudar o comportamento passado de uma série ajuda a identificar padrdes e fazer as melhores
predic¢des. Quando representadas, muitas séries temporais demonstram um ou mais dos seguintes
recursos:

* Tendéncias

* Ciclos sazonais e ndo sazonais
* Pulsos e passos

* Valores discrepantes
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Tendéncias

Uma tendéncia é uma mudanca gradual para cima ou para baixo no nivel da série ou da tendéncia dos
valores de série para aumentar ou diminuir ao longo do tempo.
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Figura 53. Tendéncia

As tendéncias sdo locais ou globais, mas uma tnica série pode exibir ambos os tipos. Historicamente, os
graficos de séries do indice do mercado de agdes mostram uma tendéncia global para cima. As tendéncias
locais para baixo aparecem em tempos de recessdo e as tendéncias locais para cima apareceram em
tempos de prosperidade.

As tendéncias também podem ser lineares ou nao lineares. As tendéncias lineares sdo incrementos
aditivos positivos ou negativos no nivel da série, comparado com o efeito do interesse simples no
principal. As tendéncias ndo lineares sdo muitas vezes multiplicativas, com incrementos que sado
proporcionais a um ou mais valores de série anteriores.

As tendeéncias lineares globais sdo bem ajustadas e previstas pelos modelos de suavizagdo exponencial ou
ARIMA. Na constru¢do de modelos ARIMA, as séries mostram tendéncias que sdo geralmente
diferenciadas para remover o efeito da tendéncia.

Ciclos Sazonais
Um ciclo sazonal é um padrdo repetitivo previsivel nos valores da série.
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Figura 54. Ciclo sazonal

Os ciclos sazonais estdo ligados ao intervalo de sua série. Por exemplo, dados mensais normalmente
abrangem trimestres e anos. Uma série mensal pode mostrar um ciclo trimestral significativo com uma
caida no primeiro trimestre ou um ciclo anual com um pico em cada Dezembro. Declara-se que as séries
que mostram um ciclo sazonal demonstram sazonalidade.

Os padrdes sazonais sdo tteis na obtenc¢do de bons ajustes e previsdes e ha modelos de suavizagdo
exponencial e ARIMA que capturam sazonalidade.
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Ciclos Nao Sazonais
Um ciclo ndo sazonal é um padrdo repetitivo e possivelmente imprevisivel nos valores de série.
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Figura 55. Ciclo ndo sazonal

Algumas séries, como taxa de desemprego, exibem claramente o comportamento ciclico, no entanto, a
periodicidade do ciclo varia ao longo do tempo, tornando dificil prever quando uma alta ou baixa
ocorrera. Outras séries podem ter ciclos previsiveis, mas ndo se ajustam de modo organizado no
calendério gregoriano ou possuem ciclos maiores que um ano. Por exemplo, as marés seguem o
calendério lunar, viagens e comércio internacionais relacionados a Jogos Olimpicos aumentam de quatro
em quatro anos e hd muitos feriados religiosos em que as datas gregorianas alteram de ano a ano.

Os padrdes ciclicos ndo sazonais sdo dificeis de modelar e geralmente aumentam a incerteza na hora da
previsao. O mercado de agoes, por exemplo, fornece vérias instancias de séries que vem desafiando os
esforgos dos previsores. Todos os mesmos padroes ndo sazonais devem ser considerados quando eles
existirem. Em muitos casos, ainda é possivel identificar um modelo que ajuste os dados histéricos
razoavelmente bem, fornecendo a melhor chance de minimizar a incerteza na previsao.

Pulsos e Passos
Muitas séries experimentam mudangas bruscas no nivel. Elas geralmente aparecem em dois tipos:

* Uma mudanga tempordria repentina, ou pulso, no nivel da série

* Uma mudanga permanente repentina, ou passo, no nivel da série
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Figura 56. Séries com um pulso

Quando passos ou pulsos sdo observados, é importante localizar uma explicagdo plausivel. Os modelos
de séries temporais sdo projetados para considerar uma mudanga gradual ndo repentina. Como resultado,
eles tendem a subestimar pulsos e serem arruinados pelos passos, levando a ruins ajustes de modelo e
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previsdes incertas. (Algumas instancias de sazonalidade podem aparentar exibir mudangas repentinas no
nivel, mas o nivel é constante de um periodo sazonal para outro).

Se uma perturbagdo puder ser explicada, ela podera ser modelada utilizando uma interven¢do ou um
evento. Por exemplo, em agosto de 1973, um embargo de petréleo imposto pela Organization of
Petroleum Exporting Countries (OPEC) causou uma mudanca drdastica nas taxas de inflagdo, que voltou
aos niveis normais nos meses seguintes. Ao especificar uma intervencdo de ponto para o més do
embargo, é possivel melhorar o ajuste de seu modelo, melhorando, assim, suas previsdes indiretamente.
Por exemplo, uma loja varejista pode achar que as vendas foram muito maiores que o normal no dia em
que todos os itens foram marcados como 50% de desconto. Ao especificar a promogdo de 50% de
desconto como um evento recorrente, € possivel melhorar o ajuste de seu modelo e estimar o efeito de
repetir a promogao futuramente.

Valores discrepantes

As mudangas no nivel de uma série temporal que ndo puderem ser explicadas sdo referidas como valores
discrepantes. Estas observagdes estdo inconsistentes com o restante da série e podem influenciar
significativamente a andlise e, consequentemente, afetar a capacidade de previsdo do modelo de série
temporal.

A figura a seguir exibe varios tipos de valores discrepantes que normalmente ocorrem em séries
temporais. As linhas azuis representam uma série sem valores discrepantes. As linhas vermelhas sugerem
um padrdo que podera estar presente se a série contiver valores discrepantes. Todos esses valores
discrepantes sdo classificados como deterministas porque eles afetam somente o nivel médio da série.
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Figura 57. Tipos de valores discrepantes
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Valor Discrepante Aditivo. Um valor discrepante aditivo aparece como um valor surpreendentemente
grande ou pequeno ocorrendo para uma observagdo tinica. Observagdes subsequentes ndo sdo afetadas
por um valor discrepante aditivo. Os valores discrepantes aditivos consecutivos normalmente sdo
referidos como corre¢des de valor discrepante aditivo.

Valor Discrepante Inovador. Um valor discrepante inovador é caracterizado por um impacto inicial
com efeitos que aguardam observagdes subsequentes. A influéncia dos valores discrepantes pode

aumentar com o decorrer do tempo.

Valor Discrepante de Mudanca de Nivel. Para uma mudanga de nivel, todas as observagdes que

aparecerem apods o valor discrepante se movem para um novo nivel. Em contraste com valores
discrepantes aditivos, um valor discrepante de mudanca de nivel afeta muitas observacdes e tem um
efeito permanente.
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* Valor Discrepante de Mudanca Temporaria. Os valores discrepantes de mudanga temporéria sdo
semelhantes aos valores discrepantes de mudanga de nivel, mas o efeito do valor discrepante diminui
exponencialmente durante as observagdes subsequentes. Eventualmente, a série retorna para seu nivel
normal.

* Valor Discrepante Aditivo Sazonal. Um valor discrepante aditivo sazonal aparece como um valor
surpreendentemente grande ou pequeno ocorrendo repetidamente em intervalos regulares.

* Valor Discrepante de Tendéncia Local. Um valor discrepante de tendéncia local produz um desvio
geral na série causado por um padrdo nos valores discrepantes ap6s o inicio do valor discrepante
inicial.

A detecgao de valor discrepante em séries temporais envolve determinar o local, o tipo e a magnitude de
quaisquer valores discrepantes presentes. Tsay (1988) propds um processo iterativo para deteccdo da
mudanca do nivel médio para identificar valores discrepantes deterministicos. Esse processo envolve
comparar um modelo de série temporal que se supde que nenhum valor discrepante esteja presente com
outro modelo que incorpora valores discrepantes. As diferengas entre os modelos geram estimativas de
efeito de tratar qualquer ponto especifico como um valor discrepante.

Funcoes de Autocorrelacao e de Autocorrelacao Parcial

A autocorrelagdo e a autocorrelagdo parcial sdo medidas de associagdo entre valores de séries atuais e
anteriores e indicam quais valores de série anteriores sdo mais tteis para prever valores futuros. Com
esse conhecimento, é possivel determinar a ordem dos processos no modelo ARIMA. Mais
especificamente,

* Funcdo de autocorrelacido (FAC). No lag k, esta é a correlagdo entre os valores de série que sdao
intervalos k separados.

* Funcdo de autocorrelagio parcial (FACP). No lag k, esta é a correlacdo entre os valores de série que
sdo intervalos k separados, considerando os valores entre os intervalos.
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Figura 58. Grafico FAC para uma série

O eixo x do grafico FAC indica o lag no qual a autocorrelacdo é calculada e o eixo y indica o valor da
correlagdo (entre -1 e 1). Por exemplo, um aumento no lag 1 em um grafico FAC indica uma forte
correlacdo entre cada valor de série e o valor anterior, um aumento no lag 2 indica uma forte correlacdo
entre cada valor e o valor que ocorre dois pontos antes, e assim por diante.

* Uma correlagdo positiva indica que grandes valores atuais correspondem aos valores grandes no lag
especificado, e uma correlacdo negativa indica que grandes valores atuais correspondem aos valores
pequenos no lag especificado.

* O valor absoluto de uma correlacdo é uma medida da for¢a da associacdo, com valores absolutos
maiores indicando relacionamentos mais fortes.
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Transformacoes de Série

As transformagdes sdo geralmente tteis para estabilizar uma série antes de estimar os modelos. Isso é
importante principalmente para modelos ARIMA, que requerem que a série seja estaciondria antes de os
modelos serem estimados. Uma série serd estaciondria se o nivel global (média) e desvio médio do nivel
(variancia) forem constantes em toda a série.

Enquanto as séries de maior interesse ndo sdo estaciondrias, 0o ARIMA entrara em vigor somente se essa
série puder se tornar estaciondaria pela aplicagdo de transformagdes, como logaritmo natural, diferenciacdo
ou diferenciagado sazonal.

Transformacdes de estabilizacdo de varidncia. A série na qual a varidncia se altera ao longo do tempo
geralmente pode ser estabilizada usando uma transformagédo logaritmica natural ou uma transformacao
raiz quadrada. Essas também sdo chamadas de transformagdes funcionais.

* Logaritmica natural. O logaritmo natural € aplicado aos valores de série.
* Raiz quadrada. A fungdo de raiz quadrada € aplicada aos valores de série.

As transformagodes logaritmica natural e raiz quadrada ndo podem ser utilizadas para séries com valores
negativos.

Transformacdes de estabilizacdo de nivel. Uma recusa lenta dos valores na FAC indica que cada valor de
série esta fortemente correlacionado ao valor anterior. Ao analisar a mudanga nos valores de série, vocé
obtém um nivel estavel.

» Diferenciagido simples. As diferencas entre cada valor e o valor anterior na série sdo calculadas, exceto
o valor mais antigo na série. Isso significa que a série diferenciada terd um valor a menos que a série
original.

* Diferenciacdo sazonal. Idéntico a diferenciagdo simples, exceto que as diferencas entre cada valor e o
valor sazonal anterior sdo calculadas.

Quando uma diferenciacdo simples ou sazonal estiver simultaneamente em uso com a transformacao
logaritmica ou raiz quadrada, a transformagédo de estabilizacdo de varidncia sempre é aplicada primeiro.
Quando as diferencia¢des simples e sazonais estiverem em uso, os valores de série resultantes serdo os
mesmos, independentemente se a diferenciacdo simples ou a diferenciagédo sazonal for aplicada primeiro.

Série do Preditor

A série do preditor inclui dados relacionados que podem ajudar a explicar o comportamento da série a
ser prevista. Por exemplo, um varejista com base na web ou em catalogo pode prever as vendas com base
no numero de catdlogos enviados por email, no nimero de linhas telefdnicas abertas ou no ntimero de
ocorréncias na pagina da Web da empresa.

Qualquer série pode ser utilizada como um preditor, desde que a série se estenda no futuro até o ponto
em que vocé deseja prever e que possua dados completos sem valores omissos.

Tenha cuidado ao incluir preditores em um modelo. Incluir grandes quantidades de preditores aumenta o
tempo necessario para estimar modelos. Embora incluir preditores melhore a capacidade de um modelo
em ajustar os dados histéricos, isso ndo significa necessariamente que o modelo faz um melhor trabalho
de previsao, portanto, isso s6 aumenta a complexidade e ndo vale a pena o esforco. Idealmente, o objetivo
é identificar o modelo mais simples que faga um bom trabalho de previsao.

Como regra geral, recomenda-se que o nimero de preditores seja menor que o tamanho da amostra
dividido por 15 (no méximo, um preditor para 15 casos).
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Preditores com dados omissos. Preditores com dados omissos ou incompletos ndo podem ser utilizados
na previsdo. Isso se aplica a dados historicos e valores futuros. Em alguns casos, é possivel evitar esta
limitagdo ao configurar o span de estimag¢do do modelo para excluir os dados mais antigos quando
estimar os modelos.

N6 de Modelagem de Séries Temporais

O no Séries Temporais estima modelos de suavizacdo exponencial, Média Mével Integrada
AutoRegressiva (ARIMA) univariada e ARIMA multivariada (ou fungdo de transferéncia) para séries
temporais e produz previsdes com base nos dados de séries temporais.

A Suavizac¢do exponencial é um método de previsdao que usa valores de ponderacdo de observagdes de
séries anteriores para prever valores futuros. Assim, a suavizagdo exponencial ndo se baseia em um
entendimento teérico dos dados. Ela prevé um ponto por vez, ajustando suas previsdes conforme novos
dados aparecem. A técnica é titil para a previsdo de séries que exibem tendéncia, sazonalidade, ou ambos.
E possivel escolher entre uma variedade de modelos de suavizagio exponencial que diferem em termos
de tratamento de tendéncia e sazonalidade.

Os modelos ARIMA fornecem métodos mais sofisticados para modelar tendéncia e componentes sazonais
do que os modelos de suavizagdo exponencial e, em particular, tém um beneficio maior de permitir
inclusao de variaveis independentes (preditoras) no modelo. Isso envolve especificar explicitamente as
ordens autorregressivas e de média mével, bem como o grau de diferenciacao. E possivel incluir variaveis
preditoras e definir fun¢des de transferéncia para qualquer uma ou todas elas, bem como especificar
detecgdo automatica de valores discrepantes ou de um conjunto explicito de valores discrepantes.

Nota: na prética, os modelos ARIMA serdo mais tteis se desejar incluir preditores que possam ajudar a
explicar o comportamento das séries que estiverem sendo previstas, como o nimero de catalogos
enviados por email ou o niimero de ocorréncias em uma pagina da web da empresa. Os modelos de
suavizagdo exponencial descrevem o comportamento da série temporal sem tentar entender por que ela
se comporta dessa maneira. Por exemplo, uma série que historicamente atinge um pico a cada 12 meses
provavelmente continuara fazendo isso, mesmo se vocé nao souber por qué.

Também esta disponivel um Modelador Especialista, que tenta identificar e estimar automaticamente o
modelo ARIMA ou de suavizagdo exponencial de melhor ajuste para uma ou mais variaveis de destino,
eliminando, assim, a necessidade de identificar um modelo apropriado por meio de avaliagdo e erro. Na
duvida, utilize o Modelador Especialista

Se varidveis preditoras forem especificadas, o0 Modelador Especialista selecionard essas varidveis para
inclusao nos modelos ARIMA que possuirem um relacionamento estatisticamente significativo com a série
dependente. As varidveis de modelo sao transformadas onde apropriado utilizando a diferencia¢do e/ou
a transformacgdo de raiz quadrada ou de logaritmica natural. Por padrao, o Modelador Especialista
considera todos os modelos de suavizagdo exponencial e todos os modelos ARIMA e seleciona o melhor
modelo dentre eles para cada campo de destino. E possivel, no entanto, limitar o Modelador Especialista
para selecionar apenas o melhor dos modelos de suavizagdo exponencial ou somente o melhor dos
modelos ARIMA. Também é possivel especificar detecgdo automatica de valores discrepantes.

Exemplo. Um analista de um provedor de banda larga nacional é necessério para produzir previsdes e
assinaturas do usudrio para prever a utilizacdo da largura de banda. As previsdes sdo necessarias para
cada um dos mercados locais que formam a base do assinante nacional. E possivel utilizar a modelagem
de séries temporais para produzir previsdes para os proximos trés meses para um nimero de mercados
locais.

Requisitos
O no Séries Temporais é diferente de outros nés do IBM SPSS Modeler em que nédo é possivel
simplesmente inseri-lo em um fluxo e executar o fluxo. O né Séries Temporais deve ser sempre precedido
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por um noé Intervalos de Tempo que especifica informagdes como o intervalo de tempo a ser utilizado
(anos, trimestres, meses, etc.), os dados a serem utilizados para estimativa e até quando no futuro
estender uma previsdo, se utilizado.

Os dados de séries temporais devem ser igualmente espacados. Os métodos para modelar dados de
séries temporais requerem um intervalo uniforme entre cada medi¢do, com quaisquer valores omissos
indicados por linhas vazias. Se seus dados ainda ndo atenderem a esse requisito, o né Intervalos de
Tempo podera transformar valores conforme necessario.

Outros pontos a serem observados com relagdo aos nés Séries Temporais sdo:
* Os campos devem ser numéricos

* Os campos de data ndo podem ser utilizados como entradas

* As parti¢des sdo ignoradas

Opgdes do Campo

A guia Campos é onde vocé especifica os campos a serem utilizados na construgdo do modelo. Antes de
poder construir um modelo, é necessario especificar quais campos vocé deseja utilizar como destinos e
como entradas. Geralmente, o né Séries Temporais utiliza as informagdes do campo a partir de um né
Tipo de envio de dados. Se vocé estiver utilizando um né Tipo para selecionar campos de entrada e de
destino, ndo sera necessdrio alterar nada nesta guia.

Usar configura¢des do né de tipo. Essa opcdo instrui o né a utilizar as informagdes de campo a partir de
um no Tipo de envio de dados. Esse é o padrao.

Usar configuracdes customizadas. Essa opcao instrui o né a utilizar as informagdes de campo
especificadas aqui ao invés das informacgdes fornecidas em qualquer né ou nés Tipo de envio de dados.
Apbs selecionar esta opcao, especifique os campos abaixo. Observe que 0s campos armazenados como
datas ndo sdo aceitos como campos de destino ou de entrada.

* Destinos. Selecione um ou mais campos de destino. Isso é semelhante a configurar o papel do campo
para Destino em um né Tipo. Os campos de destino para um modelo de série temporal devem ter um
nivel de medigdo de Continuo. Um modelo separado é criado para cada campo de destino. Um campo
de destino considera todos os campos de Entrada especificados, exceto si mesmo, como entradas
possiveis. Assim, 0 mesmo campo poderé ser incluido em ambas as listas; esse campo serd utilizado
como uma entrada possivel para todos os modelos, exceto aquele no qual ele é um destino.

* Entradas. Selecione um ou mais campos de entrada. Isso é semelhante a configurar o papel do campo
para Entrada em um né Tipo. Os campos de entrada para um modelo de série temporal devem ser
numéricos.

Opcoes do Modelo de Série Temporal
Nome do modelo. Especifica o nome designado ao modelo que é gerado quando o né é executado.

* Automaitico. Gera o nome do modelo automaticamente com base nos nomes de campo de destino ou
de ID ou no nome do tipo de modelo nos casos em que nenhum destino é especificado (como modelos
de armazenamento em cluster).

* Customizado. Permite especificar um nome customizado para o nugget do modelo.

Continuar a estimac¢ao usando modelo(s) existente(s). Se vocé j& gerou um modelo de série temporal,
selecione esta opgdo para reutilizar as configuragdes de critérios especificadas para esse modelo e gerar
um novo né de modelo na paleta Modelos ao invés de construir um novo modelo desde o inicio. Dessa
forma, é possivel economizar tempo ao reestimar e produzir uma nova previsdo que seja baseada nas
mesmas configura¢des de modelo como antes, porém utilizando dados mais recentes. Assim, por
exemplo, se 0 modelo original de uma série temporal especifica era tendéncia linear de Holt, 0 mesmo
tipo de modelo sera utilizado para reestimar e prever esses dados. O sistema néo tenta localizar
novamente o melhor tipo de modelo para os novos dados.
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Selecionar essa opcdo desativa os controles de Método e Critérios. Consulte o topico [“Reestimando ¢
Prevendo” na pégina 305| para obter informagdes adicionais.

Método. E possivel escolher Modelador Especialista, Suavizacio Exponencial ou ARIMA. Consulte o
topico ['N6 de Modelagem de Séries Temporais” na pagina 298| para obter mais informagdes. Selecione
Critérios para especificar op¢des para o método selecionado.

* Modelador Especialista. Escolha esta opcao para utilizar o Modelador Especialista, que localiza
automaticamente o modelo de melhor ajuste para cada série dependente.

* Suaviza¢do Exponencial. Utilize esta opgao para especificar um modelo de suavizagido exponencial
customizado.

* ARIMA. Utilize esta opcdo para especificar um modelo ARIMA customizado.
Informacdes de Intervalo de Tempo

Esta se¢do da caixa de didlogo contém informacdes sobre as especificagdes para estimativas e previses
feitas no noé Intervalos de Tempo. Observe que esta se¢do nédo serd exibida se vocé escolher a opgao
Continuar a estimac¢ido usando modelo(s) existente(s).

A primeira linha das informagdes indica se quaisquer registros sdo excluidos do modelo ou utilizados
como validagéao.

A segunda linha fornece informagoes sobre quaisquer periodos de previsao especificados no né Intervalos
de Tempo.

Se a primeira linha 1é Nenhum intervalo de tempo definido, o que indica que nenhum né Intervalos de
Tempo esta conectado. Essa situacao causarda um erro ao tentar executar o fluxo; deve-se incluir um no
Intervalos de Tempo antes do né Séries Temporais.

Informagoes Diversas

Largura do limite de confianca (%). Os intervalos de confianga sdo calculados para as predigdes do
modelo e para autocorrelagdes residuais. E possivel especificar quaisquer valores positivos menores que
100. Por padrao, um intervalo de confianca de 95% ¢é utilizado.

Nimero maximo de lags na saida FAC e FACP. E possivel configurar o nimero méximo de lags
mostrados em tabelas e graficos de autocorrelagdes e autocorrelagdes parciais.

Apenas modelo de escoragem de constru¢ao. Marque esta caixa para reduzir a quantidade de dados que
é armazenada no modelo. Isso poderd melhorar o desempenho durante a construcdo de modelos com
numeros muito grandes de séries temporais (dezenas de milhares). Se essa opgdo for selecionada, as guias
Modelo, Pardmetros e Residuais ndo serdo exibidas no nugget do modelo Séries Temporais, mas ainda
sera possivel escorar os dados como de costume.

Critérios do Modelador Especialista de Séries Temporais
Tipo de modelo. As opgdes a seguir estdo disponiveis:

* Todos os modelos. O Modelador Especialista considera os modelos de suavizacdo ARIMA e
exponencial.

* Apenas modelos de suavizacdo exponencial. O Modelador Especialista considera apenas os modelos
de suavizagdo exponencial.

* Apenas modelos ARIMA. O Modelador Especialista considera apenas os modelos ARIMA.

Modelador Especialista considera modelos sazonais. Essa opcao serd ativada apenas se uma
periodicidade tiver sido definida para o conjunto de dados ativo. Quando essa opgdo é selecionada, o
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Modelador Especialista considera modelos sazonais e ndo sazonais. Se essa opgdo néo estiver selecionada,
0 Modelador Especialista considerara apenas modelos ndo sazonais.

Eventos e Interveng¢des. Permite designar determinados campos de entrada como campos de evento ou
de intervengdo. Fazer isso identifica um campo como contendo dados de séries temporais afetados por
eventos (situagdes recorrentes previsiveis, por exemplo, promogdes de vendas) ou intervencdes (incidentes
tnicos, por exemplo, indisponibilidade de energia ou greve de funciondrio). O Modelador Especialista
considerara somente regressdo simples e ndo fung¢des de transferéncia arbitrarias de entradas identificadas
como campos de evento ou de intervengéo.

Os campos de entrada devem ter um nivel de medigdo de Flag, Nominal ou Ordinal e ser numéricos (por
exemplo, 1/0, ndo True/False, para um campo de flag), antes de serem incluidos nessa lista. Consulte o
tépico |“Pulsos e Passos” na pagina 293| para obter mais informacdes.

Valores discrepantes

Detectar valores discrepantes automaticamente. Por padrdo, a deteccdo automaética de valores
discrepantes ndo é executada. Selecione esta opg¢do para executar detecgdo automatica de valores
discrepantes e, em seguida, selecione os tipos de valores discrepantes desejados. Consulte o tdpico
['Valores discrepantes” na pagina 294] para obter mais informagdes.

Critérios de Suavizacao Exponencial de Séries Temporais

Tipo de modelo. Os modelos de suavizagdo exponencial sdo classificados como ' sazonais ou ndo
sazonais. Os modelos Sazonais estardo disponiveis apenas se a periodicidade definida utilizando o né
Intervalos de Tempo for sazonal. As periodicidades sazonais sdo: periodos ciclicos, anos, trimestres,
meses, dias por semana, horas por dia, minutos por dia, e segundos por dia.

* Simples. Esse modelo é apropriado para uma série na qual ndo houver nenhuma tendéncia ou
sazonalidade. O tnico paradmetro de suavizagdo relevante é nivel. A suavizagdo exponencial simples é
mais semelhante a um ARIMA com zero ordem de autorregressdo, uma ordem de diferenciacdo, uma
ordem de média de movimenta¢do e nenhuma constante.

* Tendéncia linear de Holt. Esse modelo é apropriado para uma série na qual houver uma tendéncia
linear e nenhuma sazonalidade. Seus parametros de suavizagdo relevantes sdo nivel e tendéncia e,
nesse modelo, eles ndo sdo restritos pelos valores uns dos outros. O modelo de Holt é mais geral do
que o modelo de Brown, mas poderd demorar mais para calcular estimativas para grandes séries. A
suavizacdo exponencial de Holt é mais semelhante a um ARIMA com zero ordem de autorregressao,
duas ordens de diferenciacdo e duas ordens de média mével.

* Tendéncia linear de Brown. Esse modelo é apropriado para uma série na qual houver uma tendéncia
linear e nenhuma sazonalidade. Seus parametros de suavizagdo relevantes sdo nivel e tendéncia, no
entanto, nesse modelo, eles sdo considerados iguais. O modelo de Brown €, portanto, um caso especial
do modelo de Holt. A suavizacdo exponencial de Brown é mais semelhante a um ARIMA com zero
ordem de autorregressdo, duas ordens de diferenciacdo e duas ordens de média mével, com o
coeficiente para a segunda ordem de média mével igual a metade do coeficiente da primeira ordem ao
quadrado.

* Tendéncia amortecida. Esse modelo é apropriado para uma série na qual houver uma tendéncia linear
que esta desaparecendo e nenhuma sazonalidade. Seus parametros de suavizagdo relevantes sao nivel,
tendéncia e tendéncia de amortecimento. A suavizagdo exponencial amortecida é mais semelhante a um
ARIMA com uma ordem de autorregressdo, uma ordem da diferenciagdo e duas ordens de média
movel.

* Sazonal simples. Esse modelo é apropriado para uma série sem nenhuma tendéncia e com um efeito
sazonal que seja constante ao longo do tempo. Seus parametros de suavizagdo relevantes sdo nivel e
season. A suavizagdo exponencial sazonal é mais semelhante a um ARIMA com zero ordem de

1. Gardner, E. S. 1985. Exponential smoothing: The state of the art. Journal of Forecasting, 4, 1-28.
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autorregressdo, uma ordem de diferenciagdo, uma ordem da diferenciacdo sazonal e as ordens 1, p e
p+1 de média moével, em que p é o niimero de periodos em um intervalo sazonal. Para dados mensais,
p=12.

» Aditiva de Winter. Esse modelo é apropriado para uma série na qual houver uma tendéncia linear e
um efeito sazonal que seja constante ao longo do tempo. Seus pardmetros de suavizagdo relevantes sao
nivel, tendéncia e season. A suavizacdo exponencial aditiva de Winter é muito semelhante a um
ARIMA com zero ordem de autorregressao, uma ordem de diferenciagdo; uma ordem de diferenciagdo
sazonal e p+1 ordens de média mével, em que p é o ntimero de periodos em um intervalo sazonal.
Para dados mensais, p=12.

* Multiplicativa de Winter. Esse modelo é apropriado para uma série na qual houver uma tendéncia
linear e um efeito sazonal que altera com a magnitude da série. Seus parametros de suavizagao
relevantes sdo nivel, tendéncia e season. A suavizagdo exponencial multiplicativa de Winter nédo é
semelhante a nenhum modelo ARIMA.

Transformacdo de Resposta. E possivel especificar uma transformacdo para ser executada em cada
varidvel dependente antes de ser modelada. Consulte o tépico [“Transformacdes de Série” na pagina 297
para obter mais informagdes.

* Nenhum. Nenhuma transformacédo é executada.
* Raiz quadrada. A transformacdo raiz quadrada é executada.

* Logaritmica natural. A transformacao logaritmica natural é executada.

Critérios do ARIMA de Séries Temporais

O no Séries Temporais permite construir modelos ARIMA sazonais ou ndo sazonais customizados,
também conhecidos como modelos Box-Jenkins, com ou sem um conjunto fixo de variaveis de entrada
(preditoras) % E possivel definir fungdes de transferéncia para qualquer uma ou todas variaveis de
entrada e especificar detecgdo automatica de valores discrepantes ou de um conjunto explicito de valores
discrepantes.

Todas as varidveis de entrada especificadas sdo explicitamente incluidas no modelo. Isso estd em
contraste com o uso do Modelador Especialista, em que as varidveis de entrada serdo incluidas apenas se
elas possuirem um relacionamento estatisticamente significativo com a variavel de destino.

Modelo
A guia Modelo permite especificar a estrutura de um modelo ARIMA customizado.

Ordens ARIMA. Insira valores para os vérios componentes ARIMA de seu modelo nas células
correspondentes da grade de Estrutura. Todos os valores devem ser niimeros inteiros ndo negativos. Para
componentes autorregressivos e de média mével, o valor representa a ordem maxima. Todas as ordens
inferiores positivas serdo incluidas no modelo. Por exemplo, se vocé especificar 2, o modelo incluird as
ordens 2 e 1. As células na coluna Sazonal serdo ativadas apenas se uma periodicidade tiver sido definida
para o conjunto de dados ativo.

* Autorregressiva (p). O nimero de ordens autorregressivas no modelo. As ordens autorregressivas
especificam quais valores anteriores da série sdo utilizados para prever valores atuais. Por exemplo,
uma ordem autorregressiva de 2 especifica que o valor de dois periodos de tempo da série no passado
sera utilizado para prever o valor atual.

* Diferenca (d). Especifica a ordem de diferenciacdo aplicada a série antes de estimar os modelos. A
diferenciacdo é necessédria quando tendéncias estiverem presentes (as séries com tendéncias
normalmente sdo ndo estaciondrias e a modelagem ARIMA assume estacionariedade) e é utilizada para
remover seus efeitos. A ordem da diferenciacdo corresponde ao grau de tendéncia das séries -- a

2.Box, G. E. P, G. M. Jenkins, e G. C. Reinsel. 1994. Time series analysis: Forecasting and control, 3* ed. Englewood Cliffs, N.J.: Prentice
Hall.
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diferenciacdo de primeira ordem considera tendéncias lineares, a diferenciacdo de segunda ordem
considera tendéncias quadraticas, e assim por diante.

* Média Mével (q). O nimero de ordens de média mével no modelo. As ordens de média movel
especificam como os desvios da média de série para valores anteriores sdo utilizados para prever
valores atuais. Por exemplo, as ordens de média mével de 1 e 2 especificam que os desvios do valor
médio das séries de cada um dos dois tltimos periodos de tempo sdo considerados ao prever valores
atuais da série.

Ordens Sazonais. Os componentes autorregressivo, média mével e de diferenciagdo sazonais
desempenham os mesmos papéis que seus correspondentes ndo sazonais. Para ordens sazonais, no
entanto, os valores atuais da série sdo afetados pelos valores anteriores da série separados por um ou
mais periodos sazonais. Por exemplo, para dados mensais (periodo de sazonal de 12), uma ordem sazonal
de 1 significa que o valor de série atual é afetado pelo valor de série 12 periodos anteriores ao periodo
atual. Em seguida, uma ordem sazonal de 1, para os dados mensais, serd o0 mesmo que especificar uma
ordem néo sazonal de 12.

Transformacdo de Resposta. E possivel especificar uma transformacdo para ser executada em cada
variavel de destino antes de ser modelada. Consulte o tépico [“Transformacdes de Série” na pagina 297]
para obter mais informagdes.

* Nenhum. Nenhuma transformacgéo é executada.
* Raiz quadrada. A transformagéo raiz quadrada é executada.

* Logaritmica natural. A transformagdo logaritmica natural é executada.

Incluir constante no modelo. A inclusdo de uma constante é padrdo, a menos que vocé tenha certeza de
que o valor de série médio geral é 0. Excluir a constante é recomendado quando a diferenciagdo é
aplicada.

Transferir Funcoes

A guia Fungées de Transferéncia permite definir fun¢des de transferéncia para qualquer um ou todos os
campos de entrada. As fung¢des de transferéncia permitem especificar a maneira pela qual os valores
passados destes campos sdo utilizados para prever valores futuros da série de resposta.

A guia serd exibida apenas se os campos de entrada (com o papel configurado como Entrada) forem
especificados, seja no né Tipo ou na guia Campos do né Séries Temporais (selecione Usar configuracoes
customizadas — Entradas).

A lista superior mostra todos os campos de entrada. As informagdes restantes nesta caixa de didlogo sédo
especificas para o campo de entrada selecionado na lista.

Ordens de Funcao de Transferéncia. Insira valores para os varios componentes da fungdo de
transferéncia nas células correspondentes da grade Estrutura. Todos os valores devem ser niimeros
inteiros ndo negativos. Para componentes de numerador e denominador, o valor representa a ordem
maéaxima. Todas as ordens inferiores positivas serdo incluidas no modelo. Além disso, a ordem 0 é sempre
incluida para componentes de numerador. Por exemplo, se vocé especificar 2 para o numerador, o
modelo incluird as ordens 2, 1 e 0. Se vocé especificar 3 para o denominador, o modelo incluira as ordens
3,2, e 1. As células na coluna Sazonal serdo ativadas apenas se uma periodicidade tiver sido definida
para o conjunto de dados ativo.

Numerador. A ordem de numerador da funcédo de transferéncia especifica quais valores anteriores da
série independente (preditora) selecionada sdo utilizados para prever valores atuais da série dependente.
Por exemplo, uma ordem de numerador de 1 especifica que o valor de um periodo de série independente
no passado -- assim como o valor atual da série independente -- é utilizado para prever o valor atual de
cada série dependente.
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Denominador. A ordem de denominador da fungdo de transferéncia especifica como os desvios da média
de série, para os valores anteriores da série independente (preditora) selecionada, sdo utilizados para
prever os valores atuais da série dependente. Por exemplo, uma ordem de denominador de 1 especifica
que os desvios do valor médio de um periodo de série independente no passado sdo considerados ao
prever o valor atual de cada série dependente.

Diferenca. Especifica a ordem de diferenciacdo aplicada a série independente (preditora) selecionada
antes de estimar os modelos. A diferenciacdo é necessaria quando tendéncias estiverem presentes e é
utilizada para remover seu efeito.

Ordens Sazonais. Os componentes de numerador, denominador e diferenciacdo sazonais desempenham
0s mesmos papéis que seus correspondentes ndo sazonais. Para ordens sazonais, no entanto, os valores
atuais da série sdo afetados pelos valores anteriores da série separados por um ou mais periodos
sazonais. Por exemplo, para dados mensais (periodo de sazonal de 12), uma ordem sazonal de 1 significa
que o valor de série atual é afetado pelo valor de série 12 periodos anteriores ao periodo atual. Em
seguida, uma ordem sazonal de 1, para os dados mensais, sera 0 mesmo que especificar uma ordem néo
sazonal de 12.

Atraso. Configurar um atraso faz com que a influéncia do campo de entrada seja atrasada pelo ndmero
de intervalos especificados. Por exemplo, se o atraso for configurado como 5, o valor do campo de
entrada no tempo ¢ ndo afetara as previsdes até que decorram cinco periodos (t + 5).

Transformacao. A especificacdo de uma fungdo de transferéncia para um conjunto de varidveis
independentes também inclui uma transformagdo opcional a ser executada nessas varidveis.

* Nenhum. Nenhuma transformacgio é executada.
* Raiz quadrada. A transformagéo raiz quadrada é executada.

* Logaritmica natural. A transformagdo logaritmica natural é executada.

Manipulando Valores Discrepantes

A guia Valores Discrepantes fornece um nimero de opgdes para manipular valores discrepantes nos
dados °.

Nao detectar valores discrepantes ou modela-los. Por padrdo, os valores discrepantes ndo sdo detectados
nem modelados. Selecione esta opgdo para desativar qualquer detecgdo ou modelagem de valores
discrepantes.

Detectar valores discrepantes automaticamente. Selecione esta opgdo para executar deteccdo automdtica
de valores discrepantes, e selecione um ou mais dos tipos de valores discrepantes mostrados.

Tipo de Valores Discrepantes para Detectar. Selecione um ou mais tipos de valores discrepantes que
deseja detectar. Os tipos suportados sdo:

* Aditivo (padrdo)

* Mudanga de nivel (padrdo)
* Inovador

* Transiente

» Aditivo sazonal

* Tendéncia local

¢ Curva de nivel aditiva

Consulte o tépico [“Valores discrepantes” na pagina 294 para obter mais informagdes.

3.Pena, D., G. C. Tiao, e R. S. Tsay, eds. 2001. A course in time series analysis. Nova York: John Wiley and Sons.
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Gerando Modelos de Séries Temporais

Essa se¢do fornece algumas informagdes gerais sobre determinados aspectos da geragdo de modelos de
séries temporais:

* Gerando diversos modelos
* Usando modelos de séries temporais na previsao

* Reestimando e prevendo

O nugget do modelo gerado é descrito em um tépico separado. Consulte o tépico [“Nugget do Modelo de|
Bérie Temporal” na pagina 306| para obter mais informagdes.

Gerando Diversos Modelos

A modelagem de séries temporais no IBM SPSS Modeler gera um modelo tinico (ou ARIMA ou
suavizagdo exponencial) para cada campo de destino. Portanto, se vocé tiver diversos campos de destino,
o IBM SPSS Modeler gerara diversos modelos em uma tinica operacdo, economizando tempo e
permitindo comparar as configuragdes com cada modelo.

Se desejar comparar um modelo ARIMA e um modelo de suavizagdo exponencial com o mesmo campo
de destino, serd possivel desempenhar execucdes separadas do né Séries Temporais, especificando um
modelo diferente a cada vez.

Utilizando Modelos de Série Temporal na Previsao

Uma operagdo de construcdo de série temporal utiliza uma série especifica de casos ordenados,
conhecidos como o span de estimacdo, para construir um modelo que possa ser utilizado para prever
valores futuros da série. Este modelo contém informagdes sobre o periodo de tempo utilizado, incluindo o
intervalo. Para prever o uso desse modelo, as mesmas informacdes de periodo de tempo e de intervalo
devem ser utilizadas com a mesma série tanto para a varidvel de destino quanto para varidveis
preditoras.

Por exemplo, suponha que no inicio de janeiro vocé deseja prever vendas mensais do Produto 1 para os
primeiros trés meses do ano. Vocé constréi um modelo utilizando os dados de vendas mensais reais do
Produto 1 de janeiro a dezembro do ano anterior (que chamaremos de Ano 1), configurando o Intervalo
de Tempo para "Meses." Em seguida, é possivel utilizar o modelo para prever vendas do Produto 1 para
os trés primeiros meses do Ano 2.

Na realidade, é possivel prever qualquer niimero de meses adiante, mas é claro que quanto mais no
futuro vocé tentar prever, menos eficaz serd o modelo. No entanto, ndo é possivel prever as trés primeiras
semanas do Ano 2 porque o intervalo utilizado para construir o modelo foi "Meses." Também nao faz
sentido utilizar esse modelo para prever as vendas do Produto 2 -- um modelo de série temporal é
relevante apenas para os dados que foram utilizados para defini-lo.

Reestimando e Prevendo

O periodo de estimagdo é codificado permanentemente no modelo que é gerado. Isso significa que
quaisquer valores fora do periodo de estimacdo serdo ignorados se vocé aplicar o modelo atual aos novos
dados. Portanto, um modelo de série temporal devera ser reestimado cada vez que novos dados
estiverem disponiveis, em contraste com outros modelos do IBM SPSS Modeler que podem ser
reaplicados inalterados para fins de escoragem.

Para continuar o exemplo anterior, suponha que até o inicio de abril no Ano 2 vocé tenha os dados de
vendas mensais reais de janeiro a margo. No entanto, se vocé reaplicar o modelo gerado no inicio de
janeiro, ele fard novamente uma previsao de janeiro a margo e ignorara os dados de vendas conhecidos
para esse periodo.

A solugdo ¢é gerar um novo modelo com base nos dados reais atualizados. Supondo que vocé nédo altere
os parametros de previsdo, o novo modelo podera ser utilizado para prever os proximos trés meses, de

abril a junho. Se vocé ainda tiver acesso ao fluxo que foi utilizado para gerar o modelo original, serd
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possivel simplesmente substituir a referéncia ao arquivo de origem nesse fluxo por uma referéncia ao
arquivo que contém os dados atualizados e executar novamente o fluxo para gerar o novo modelo. No
entanto, se tudo o que vocé tiver for apenas o modelo original salvo em um arquivo, ele ainda podera ser
usado para gerar um né Séries Temporais que, em seguida, poderd ser incluido em um novo fluxo
contendo uma referéncia ao arquivo de origem atualizado. Contanto que este novo fluxo preceda o né
Séries Temporais com um né Intervalos de Tempo no qual o intervalo é configurado para "Meses,"
executar este novo fluxo gerara entdo o novo modelo necessario.

Nugget do Modelo de Série Temporal

Uma operagdo de modelagem de série temporal cria diversos novos campos com o prefixo $TS-,
conforme mostrado na tabela a seguir.

Tabela 25. Novos campos criados pela operacdo de modelagem de séries temporais.

Nome do campo Descricao

$TS-colname O valor previsto pelo modelo para cada série de resposta.

$TSLCI-colname Os intervalos de confianga inferiores para cada série prevista.*
$TSUCI-colname Os intervalos de confianga superiores para cada série prevista.*
$TSNR-colname O valor residual de ruido para cada coluna dos dados de modelo gerados.*
$TS-Total O total dos valores $TS-colname para essa linha.

$TSLCI-Total O total dos valores $TSLCI-colname para esta linha.*

$TSUCI-Total O total dos valores $TSUCI-colname para esta linha.*

$TSNR-Total O total dos valores $TSNR-colname para esta linha.*

* A visibilidade desses campos (por exemplo, na saida de um né Tabela anexado) depende das opc¢des na
guia Configuracdes do nugget do modelo Séries Temporais. Consulte o tépico [“Configuracdes de Modelo|
de Série Temporal” na pégina 309 para obter mais informagdes.

O nugget do modelo Séries Temporais exibe detalhes sobre os varios modelos selecionados para cada
uma das entradas de série no né de construgdo Séries Temporais. Diversas séries (como dados
relacionados as linhas de produtos, regides ou armazenamentos) podem ser inseridas, e um modelo
separado é gerado para cada série de resposta. Por exemplo, se a renda na regido oriental for considerada
adequada para um modelo ARIMA, mas a regido ocidental for adequada apenas para uma média mével
simples, cada regido serd escorada com o modelo apropriado.

A saida padrao mostra, para cada modelo construido, o tipo do modelo, o niimero de preditores
especificado e a medida de qualidade de ajuste (R-quadrado estacionario é o padrédo). Se vocé tiver
especificado métodos de valores discrepantes, haverd uma coluna mostrando o niimero de valores
discrepantes detectados. A saida padrdo também inclui colunas para Ljung-Box Q, graus de liberdade e
valores de significancia.

Também é possivel escolher saida avancada, que exibe as colunas adicionais a seguir:
* R-quadrado

* RMSE (Erro Quadratico Médio Raiz)

* MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio)

* MAE (Erro Médio Absoluto)

* MaxAPE (Erro Percentual Absoluto Maximo)

* MaxAE (Erro Absoluto Maximo)

* Norm. BIC (Critério de Informagao Bayesiano Normalizado)
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Gerar. Permite gerar um né de modelagem de Séries Temporais de volta para o fluxo ou um nugget do
modelo na paleta.

¢ Gerar N6 de Modelagem. Coloca um n6 de modelagem de Séries Temporais em um fluxo com as
configuragoes utilizadas para criar esse conjunto de modelos. Fazer isso sera ttil, por exemplo, se vocé
tiver um fluxo no qual deseja utilizar estas configura¢ées de modelo, mas ndo tiver mais o n6 de
modelagem utilizado para gera-los.

* Modelo para Paleta. Coloca um nugget do modelo que contém todas as respostas no gerenciador de
Modelos.

Modelo

=

Figura 59. Botées Selecionar Tudo e Desmarcar Tudo

Caixas de selecdo. Escolha quais modelos deseja utilizar na escoragem. Todas as caixas sdo selecionadas
por padrdo. Os botdes Selecionar tudo e Desmarcar tudo agem em todas as caixas em uma tnica
operagao.

Ordenar por. Permite ordenar as linhas de saida em ordem crescente ou decrescente para uma coluna
especificada da exibigdo. A opgdo "Selecionado" ordena a saida com base em uma ou mais linhas
selecionadas por caixas de selecdo. Isso pode ser titil, por exemplo, para fazer com que campos de
destino denominados "Market_1" a "Market_9" sejam exibidos antes de "Market_10," como a ordenacao
padrdo exibe "Market_10" imediatamente apds "Market_1".

Visualizac¢do. A visualiza¢do padréo (simples) exibe o conjunto bésico de colunas de saida. A opgdo
Avancado exibe colunas adicionais para medidas de qualidade do ajuste.

Ntimero de registros usados na estimagao. O niimero de linhas no arquivo de dados de origem original.

Resposta. O campo ou campos identificados como os campos de destino (aqueles com um papel de
Resposta) no no Tipo.

Modelo. O tipo de modelo usado para este campo de destino.

Preditores. O nimero de preditores (aqueles com um papel de Entrada) utilizado para este campo de
destino.

Valores Discrepantes. Essa coluna sera exibida apenas se vocé tiver solicitado (nos critérios de
Modelador Especialista ou ARIMA) a detec¢do automatica de valores discrepantes. O valor mostrado é o
numero de valores discrepantes detectados.

R-quadrado estaciondrio. Uma medida que compara a parte estacionaria do modelo com um modelo de
média simples. Esta medida é preferivel ao R-quadrado ordinario quando houver um padrao de
tendéncia ou sazonal. O R-quadrado estacionario pode ser negativo com um intervalo de infinito
negativo para 1. Valores negativos significam que o modelo sob consideragdo é pior do que o modelo de
linha de base. Valores positivos significam que o modelo sob consideragdo é melhor que o modelo de
linha de base.

R-quadrado. Medida de qualidade de ajuste de um modelo linear, as vezes chamada de coeficiente de

determinacdo. E a proporg¢do de variacdo na varidvel dependente explicada pelo modelo de regressdo. O
valor varia de 0 a 1. Valores pequenos indicam que o modelo nédo ajusta bem os dados.
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RMSE. Erro Quadratico Médio Raiz. A raiz quadrada do erro quadratico médio. Uma medida de quanto
uma série dependente varia a partir de seu nivel predito pelo modelo, expressa nas mesmas unidades
que a série dependente.

MAPE. Erro Percentual Absoluto Médio. Uma medida do quanto uma série dependente varia de seu
nivel predito pelo modelo. Ela é independente das unidades utilizadas e pode, portanto, ser utilizada
para comparar séries com unidades diferentes.

MAE. Erro médio absoluto. Medidas do quanto a série varia a partir de seu nivel predito pelo modelo. O
MAE é relatado nas unidades da série original.

MaxAPE. Erro Percentual Absoluto Maximo. O maior erro previsto, expresso como uma porcentagem.
Esta medida € ttil para imaginar um cenério do pior caso para suas previsoes.

MaxAE. Erro Maximo Absoluto. O maior erro previsto, expresso nas mesmas unidades que a série
dependente. Assim como o MaxAPE, é ttil para imaginar o cendrio do pior caso para suas previsdes. O
erro absoluto maximo e o erro percentual absoluto méaximo poderdo ocorrer em diferentes pontos da série
- por exemplo, quando um erro absoluto de um valor de série grande for um pouco maior que o erro
absoluto de um valor de série pequeno. Nesse caso, o erro absoluto maximo ocorrera no valor de série
maior e o erro percentual absoluto maximo ocorrera no valor de série menor.

BIC normalizado. Critério de Informacédo Bayesiano Normalizado. Uma medida geral do ajuste geral de
um modelo que tenta considerar a complexidade do modelo. E um escore com base no erro quadratico
médio e inclui uma penalidade para o ntimero de parametros no modelo e no comprimento da série. A
penalidade remove a vantagem de modelos com mais pardmetros, tornando a estatistica facil de
comparar entre diferentes modelos da mesma série.

Q. A estatistica Ljung-Box Q. Um teste da aleatoriedade dos erros residuais nesse modelo.

df. Graus de liberdade. O niimero de parametros do modelo que variam livremente ao estimar uma
resposta especifica.

Sig. Valor de significancia da estatistica Ljung-Box. Um valor de significincia menor que 0,05 indica que
os erros residuais ndo sdo aleatdrios.

Estatisticas de Sumarizacdo. Esta se¢do contém varias estatisticas de sumariza¢do para diferentes colunas,
incluindo valores médios, minimos, méximos e percentis.

Parametros do Modelo de Série Temporal

A guia Parametros lista detalhes dos varios pardmetros que foram utilizados para construir um modelo
selecionado.

Exibir pardmetros para o modelo. Selecione o modelo para o qual deseja exibir os detalhes do pardmetro.
Resposta. O nome do campo de destino (com o papel Resposta) previsto por este modelo.

Modelo. O tipo de modelo usado para este campo de destino.

Campo (apenas modelos ARIMA). Contém uma entrada para cada uma das variaveis utilizadas no
modelo, com o destino primeiro, seguido pelos preditores, se houver.

Transformagdo. Indica o tipo de transformacido que foi especificado, se houver, para este campo antes de
o modelo ser construido.

Parametro. O pardmetro de modelo para o qual os detalhes a seguir sdo exibidos:

* Lag (apenas modelos ARIMA). Indica os lags, se houver, considerados para este parametro no modelo.
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* Estimativa. A estimativa de parametro. Este valor é utilizado no célculo do valor de previsdo e dos
intervalos de confianga para o campo de destino.

* SE. O erro padrdo da estimativa de parametro.

* t. O valor da estimativa de parametro dividido pelo erro padréo.

* Sig. O nivel de significancia para a estimativa de pardmetro. Os valores acima de 0,05 sao considerados
como ndo estatisticamente significativos.

Residuos de Modelo de Série Temporal

A guia Residuos mostra a funcdo de autocorrelacdo (FAC) e a fungdo de autocorrelacdo parcial (FACP)
dos residuos (as diferencas entre valores esperados e reais) para cada modelo construido. Consulte o
topico [“Funcdes de Autocorrelacdo e de Autocorrelacio Parcial” na pagina 296/ para obter mais
informagdes.

Exibir grafico para o modelo. Selecione o modelo para o qual deseja exibir o FAC e o FACP de residuo.

Sumarizacao do Modelo de Série Temporal

A guia Sumarizacdo de um nugget do modelo exibe informagdes sobre o modelo em si (Andlise), sobre os
campos usados no modelo (Campos), sobre as configuragdes utilizadas ao construir o modelo
(Configuragdes de Construgio) e sobre o treinamento do modelo (Sumarizagio do Treinamento).

Ao procurar o nd pela primeira vez, os resultados da guia Sumariza¢do sdao reduzidos. Para ver os
resultados de interesse, utilize o controle expansor a esquerda de um item para desdobra-lo ou clique no
botdo Expandir Tudo para mostrar todos os resultados. Para ocultar os resultados apés terminar de
visualiza-los, use o controle expansor para reduzir os resultados especificos que deseja ocultar ou clique
no botdo Reduzir Tudo para reduzir todos os resultados.

Anailise. Exibe informacgdes sobre o modelo especifico.
Campos. Lista os campos utilizados como o destino e as entradas na construgdo do modelo.

Configuracoes da Construcdo. Contém informagodes sobre as configuragdes utilizadas na construgdo do
modelo.

Sumariza¢do do Treinamento. Mostra o tipo de modelo, o fluxo utilizado para crid-lo, o usuério que o
criou, quando ele foi construido e o tempo decorrido para construir o modelo.

Configuracoes de Modelo de Série Temporal
A guia Defini¢bes permite especificar quais campos extras sdo criados pela operacdo de modelagem.

Criar novos campos para cada modelo a ser escorado. Permite especificar os novos campos a serem
criados para cada modelo a ser escorado.

* Calcular limites de confianca superiores e inferiores. Se marcada, cria novos campos (com os prefixos
padrao $TSLCI- e $TSUCI-) para os intervalos de confianca inferiores e superiores, respectivamente,
para cada campo de destino, com os totais desses valores.

* Calcular residuos de ruido. Se marcada, cria um novo campo (com prefixo padrdao $TSNR-) para os
residuos de modelo para cada campo de destino, com um total desses valores.

N6 de modelagem Spatio-Temporal Prediction

O Spatio-Temporal Prediction (STP) possui muitos aplicativos em potencial, como gerenciamento de
energia para prédios ou instala¢des, andlise de desempenho e previsdo para engenheiros de servico
mecanico ou planejamento de transportes ptblicos. Nesses aplicativos, medi¢oes, como uso de energia,
geralmente demandam espaco e tempo. Algumas questdes que podem ser relevantes para o registro
dessas medigdes incluem quais fatores afetardo as observagdes futuras, o que pode ser feito para por em
pratica uma mudanga desejada ou o que melhor gerencia o sistema? Para abordar essas questdes, é
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possivel utilizar técnicas estatisticas que possam prever valores futuros em locais diferentes, bem como
modelar explicitamente fatores ajustdveis para executar analise 'what-if'.

A andlise do STP utiliza dados que contém dados do local, campos de entrada para predigdo (preditores),
um campo de tempo e um campo de destino. Cada localizacdo tem intimeras linhas nos dados que
representam os valores de cada preditor em cada momento da medicdo. Apds os dados serem analisados,
eles podem ser usados para prever valores de resposta em qualquer localizacdo dentro dos dados de
forma usados na andlise. A analise também pode prever em que momento no futuro os dados de entrada
serdo conhecidos.

Nota: O n6é STP ndo suporta os passos Avaliagdo de Modelo ou Desafiante Campe&do no IBM SPSS
Collaboration and Deployment Services.

Um fluxo que mostra um exemplo de trabalho utilizando STP, denominado server_demo.str, e que faz
referéncia aos arquivos de dados room data.csv e score_data.csv esta disponivel a partir do diretério
Demos da sua instalagdo do IBM SPSS Modeler. E possivel acessar o diretério Demos do grupo de programa
IBM SPSS Modeler no menu Iniciar do Windows. O arquivo server_demo.str estd no diretério streams.

Spatio-Temporal Prediction — Opcoes de Campo

Na guia Campos, vocé escolhe se deseja utilizar as configuragdes de papel do campo que ja estiverem
definidas em nés de envio de dados ou fazer as designacdes de campo manualmente.

Usar papéis predefinidos
Esta opcdo utiliza as configura¢ées de papel (apenas destinos e preditores) a partir de um né Tipo
de envio de dados (ou na guia Tipos de um né de origem de envio de dados).

Usar designacdes de campo customizadas
Para designar destinos, preditores e outros papéis manualmente nessa tela, selecione esta opgao.

Fields Exibe todos os campos nos dados que podem ser selecionados. Utilize os botdes de seta para
designar itens manualmente a partir desta lista para as varias caixas a direita da tela. Os icones
indicam os niveis de medic¢do validos para cada campo.

Nota: O STP requer 1 registro por local, por intervalo de tempo para funcionar corretamente,
portanto, estes sdo campos obrigatdrios.

Na parte inferior da area de janela Campos, clique no botdo Tudo para selecionar todos os
campos, independentemente do nivel de medicdo, ou clique em um botdo de nivel de medicdo
individual para selecionar todos os campos com esse nivel de medigdo.

Destino

Selecione um campo como o destino para a predicéo.

Nota: Os campos podem ser selecionados apenas com um nivel de medicdo de continuo.
Localizagao

Selecione o tipo de local a ser usado no modelo.

Nota: E possivel selecionar apenas os campos com um nivel de medic¢do de geoespacial.

Rétulo de localizacao
Os dados de forma geralmente incluem um campo que mostra os nomes das variaveis na
camada, por exemplo, podem ser nomes de estados ou municipios. Utilize esse campo para
associar um nome, ou um rétulo, a um local ao selecionar um campo categoérico para rotular o
campo Local escolhido em sua saida.

Campo de tempo
Selecione os campos de tempo para uso em suas predigdes.
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Nota: E possivel selecionar apenas os campos com um nivel de medi¢do de continuo e um tipo
de armazenamento de tempo, data, registro de data e hora ou ntimero inteiro.

Preditores (Entradas)
Escolha um ou mais campos como entradas para a predicao.

Nota: E possivel selecionar apenas os campos com um nivel de medi¢do de continuo.

Spatio-Temporal Prediction - Intervalos de Tempo

Na area de janela Intervalos de Tempo, € possivel selecionar as opg¢des para configurar o intervalo de
tempo e qualquer agregacgao necessaria ao longo do tempo.

A preparagdo de dados é necessaria para converter os campos de tempo em um indice antes de poder
construir um modelo do STP; para que conversdo seja possivel, o campo de tempo devera ter um

intervalo constante entre os registros. Se seus dados ainda ndo contiverem essas informacoes, utilize as
opgdes nessa area de janela para configurar este intervalo antes de poder utilizar o né de modelagem.

Intervalo de Tempo Selecione o intervalo no qual deseja que o conjunto de dados seja convertido. As
op¢des disponiveis dependem do tipo de armazenamento do campo que € escolhido como o Campo de
Tempo para o modelo na guia Campos.

* Periodos Disponivel apenas para campos de tempo de niimero inteiro; esta é uma série de intervalos,
com um intervalo uniforme entre cada medi¢do, que nao corresponde a nenhum dos outros intervalos
disponiveis.

* Anos Disponivel apenas para os campos de tempo Registro de Data e Hora.

* Trimestres Disponivel apenas para os campos de tempo Data ou Registro de Data e Hora. Se escolher
essa opcdo, serd solicitado a selecionar o Més de inicio do primeiro trimestre.

* Meses Disponivel apenas para os campos de tempo Data ou Registro de Data e Hora.

* Semanas Disponivel apenas para os campos de tempo Data ou Registro de Data e Hora.
* Dias Disponivel apenas para os campos de tempo Data ou Registro de Data e Hora.

* Horas Disponivel apenas para os campos de tempo Hora ou Registro de Data e Hora.

* Minutos Disponivel apenas para os campos de tempo Hora ou Registro de Data e Hora.

* Segundos Disponivel apenas para os campos de tempo Hora ou Registro de Data e Hora.

Ao selecionar o Intervalo de tempo, sera solicitado a preencher campos adicionais. Os campos
disponiveis dependem do intervalo de tempo e do tipo de armazenamento. Os campos que puderem ser
exibidos sdo mostrados na lista a seguir.

* Numero de dias por semana

* Numero de horas em um dia

* Semana comeca em O primeiro dia da semana

* Dia comeca as A hora na qual vocé considera que um novo dia inicia.

* Valor do intervalo E possivel escolher uma das seguintes opgdes: 1, 2, 3, 4, 5, 6, 10, 12, 15, 20 ou 30.
* Més de inicio O més no qual o ano fiscal inicia.

* Periodo inicial Se estiver usando Periodos, selecione o periodo inicial.

Dados correspondem as configuracoes de intervalo de tempo especificadas Se seus dados ja contiverem
as informacgoes de intervalos de tempo corretas e ndo precisarem ser convertidos, marque essa caixa de
selecdo. Ao selecionar essa caixa, 0s campos na drea Agregacao se tornam indisponiveis.

Agregacao

Disponivel apenas se desmarcar a caixa de selecdo Dados correspondem as configuracdes de intervalo
de tempo especificadas; especifique as opgdes para agregar campos para corresponder ao intervalo
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especificado. Por exemplo, se vocé tiver uma combinagdo de dados semanais e mensais, sera possivel
agregar, ou "acumular”, os valores semanais para atingir um intervalo mensal uniforme. Selecione as
configuragdes padrdo a serem utilizadas para agregar tipos de campos diferentes e criar quaisquer
configuragdes customizadas que desejar para quaisquer campos especificos.

* Continuo Configure o método de agregacdo padrao a ser aplicado a todos os campos continuos que
ndo forem individualmente especificados. E possivel escolher a partir de varios métodos:

- Soma

- Média

— Minimo

— Maéximo

— Mediana

— Primeiro quartil
— Terceiro quartil

Configurac¢des customizadas para campos especificados Para aplicar uma funcido de agregagdo especifica
a campos individuais, selecione-os nesta tabela e escolha o método de agregacdo.

» Campo Use o botdo Incluir campo para exibir a caixa de didlogo Selecionar Campos e escolha os
campos necessdrios. Os campos escolhidos sdo exibidos nessa coluna.

* Funcio de agregacido Na lista suspensa, selecione a funcido de agregagdo para converter o campo no
intervalo de tempo especificado.

Spatio-Temporal Prediction - Opcoes de Criacao Basicas
Utilize as configuracdes nesta caixa de didlogo para configurar as opg¢des basicas de construgao de
modelo.

Configuracoes de modelo

Incluir intercepto
Incluir o intercepto (o termo constante no modelo) pode aumentar a precisdo geral da solugdo. Se
vocé conseguir presumir as passagens de dados por meio da origem, sera possivel excluir o
intercepto.

Miximo de ordem autorregressiva

As ordens autorregressivas especificam quais valores anteriores sdo utilizados para prever valores
atuais. Utilize esta opgdo para especificar o ndmero de registros anteriores que sdo utilizados para
calcular um novo valor. E possivel escolher qualquer ndmero inteiro entre 1 e 5.

Covariancia Espacial

Método de estimagao
Selecione o método de estimacdo a ser utilizado; é possivel escolher Paramétrico ou Nao
paramétrico. Para o método Paramétrico, é possivel escolher entre um dos trés tipos de Modelo:

* Gaussiano
* Exponencial

* Exponencial Se selecionar essa opg¢do, também deve-se especificar o nivel de Poténcia a ser
utilizado. Esse nivel pode ser qualquer valor entre 1 e 2, alterado em incrementos de 0,1.

Spatio-Temporal Prediction - Opcoes de Criacao Avancadas

Os usuarios com conhecimento detalhado do STP podem utilizar as op¢des a seguir para fazer um ajuste
preciso do processo de construcao do modelo.
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Porcentagem maxima de valores omissos
Especifique a porcentagem maxima de registros que contém valores omissos que podem ser
incluidos no modelo.

Nivel de significincia para testar hipdteses na constru¢io de modelo
Especifique o valor do nivel de significancia a ser utilizado para todos os testes de estimacdo do
modelo do STP, incluindo dois testes de Qualidade do ajuste, testes de Efeito F e testes de
Coeficiente T. Esse nivel pode ser qualquer valor de 0 a 1, alterado em incrementos de 0,01.

Spatio-Temporal Prediction - Saida

Antes de construir o modelo, utilize as op¢Oes nessa drea de janela para selecionar a saida que deseja
incluir no visualizador de saida.
Informacoes do modelo

Especificacdes de modelo
Selecione esta op¢do para incluir informacgdes de especificagdo de modelo na saida do modelo.

Sumarizacao de informag¢des temporais
Selecione esta op¢do para incluir uma sumarizagdo das informagdes temporais na saida do
modelo.

Avaliacao

Qualidade do Modelo
Selecione esta op¢do para incluir a qualidade do modelo na saida do modelo.

Testes de efeitos no modelo de estrutura média
Selecione esta opcdo para incluir informacgdes de teste de efeitos na saida do modelo.
Interpretacao

Coeficientes do modelo de estrutura média
Selecione esta opcdo para incluir informacdes de coeficientes do modelo de estrutura média na
saida do modelo.

Coeficientes autorregressivos
Selecione esta opcdo para incluir informagdes de coeficientes autorregressivos na saida do
modelo.

Testes de deterioracao sobre o espaco
Selecione esta opg¢do para incluir informagdes de teste de covariancia espacial ou de redugédo do
espago na saida do modelo.

Grafico de parametros de modelo de covaridncia espacial paramétrica
Selecione esta op¢do para incluir informagdes do grafico de pardmetro de modelo de covaridncia
espacial paramétrica na saida do modelo.

Nota: Esta opgdo estard disponivel somente se o método de estimacdo Paramétrica tiver sido
selecionado na guia Bésicos.
Heat map de correlacdes
Selecione esta opg¢do para incluir um mapa dos valores de destino na saida do modelo.
Nota: Se houver mais de 500 locais em seu modelo, a saida do mapa néo sera criada.
Mapa de correlagoes

Selecione esta op¢do para incluir um mapa de correla¢des na saida do modelo.

Nota: Se houver mais de 500 locais em seu modelo, a saida do mapa néo sera criada.
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Clusters de localizacao
Selecione esta opcdo para incluir a saida de armazenamento em cluster local na saida do modelo.
Apenas a saida que ndo requer acesso aos dados do mapa € incluida como parte da saida do
cluster.

Nota: Esta de saida pode ser criada apenas para um modelo de covariancia espacial ndo
paramétrica.
Se escolher essa opgdo, sera possivel configurar o seguinte:

* Limite de similaridade Selecione o limite no qual clusters de saida devem ser considerados
como semelhantes o suficiente para serem mesclados em um tnico cluster.

* Ntmero maximo de clusters para exibir Configure o limite superior para o nimero de clusters
que podem ser incluidos na saida do modelo.

Spatio-Temporal Prediction — Opcoes de Modelo

Nome do Modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base nos campos de destino
ou especificar um nome customizado. O nome gerado automaticamente é o nome do campo de destino.

Fator de incerteza (%) O fator de incerteza é um valor de porcentagem que representa o crescimento da
incerteza ao realizar previsdo no futuro. Os limites superior e inferior da incerteza da previsado
aumentardo por essa porcentagem a cada passo no futuro. Configure o fator de incerteza a ser aplicado
as suas saidas de modelo; isto configura os limites superior e inferior para os valores preditos.

Nugget do Modelo Spatio-Temporal Prediction

O nugget do modelo Spatio-Temporal Prediction (STP) exibe detalhes do modelo na guia Modelo do
Visualizador de Saida. Para obter mais informagdes sobre como utilizar o visualizador, consulte a segao
com o titulo "Trabalhando com a Saida" no Guia do Usudrio do Modelador (ModelerUsersGuide.pdf).

Uma operagdo de modelagem do Spatio-Temporal Prediction (STP) cria diversos novos campos com o
prefixo $STP-, conforme mostrado na tabela a seguir.

Tabela 26. Novos campos criados pela operagcdo de modelagem STP

Nome do campo Descricao

$STP-<Time> O campo de tempo criado como parte da construcdo de modelo. As configuragoes
na area de janela Intervalos de Tempo da guia Opgdes de Criagdo determinam o
modo como este campo é criado.

<Time> é o nome original do campo selecionado como o Campo Tempo na guia
Campos.

Nota: Esse campo serd criado apenas se vocé converteu o Campo de Tempo
original como parte da construgdo de modelo.

$STP-<Target> Este campo contém as predi¢des para o valor de resposta.

<Target> é o nome do campo Destino original para o modelo

$STPVAR-<Target> Este campo contém os valores de VarianceOfPointPrediction.

<Target> é o nome do campo Destino original para o modelo

$STPLCI-<Target> Este campo contém os valores de LowerOfPredictionInterval, ou seja, o limite
inferior de confianga.

<Target> é o nome do campo Destino original para o modelo

$STPUCI-<Target> Este campo contém os valores de UpperOfPredictionInterval, ou seja, o limite
superior de confianca.

<Target> é o nome do campo Destino original para o modelo
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Configuracoes do Modelo Spatio-Temporal Prediction
Utilize a guia Configuragdes para controlar o nivel de incerteza que vocé considera aceitavel na operagao
de modelagem.

Fator de incerteza (%) O fator de incerteza é um valor de porcentagem que representa o crescimento da
incerteza ao realizar previsdo no futuro. Os limites superior e inferior da incerteza da previsdo
aumentardo por essa porcentagem a cada passo no futuro. Configure o fator de incerteza a ser aplicado
as suas saidas de modelo; isto configura os limites superior e inferior para os valores preditos.

N6 TCM

Utilize esse né para criar um modelo causal temporal (TCM).

Modelos Causais Temporais

A modelagem causal temporal tenta descobrir relacionamentos causais chave nos dados de séries
temporais. Na modelagem causal temporal, vocé especifica um conjunto de séries de resposta e um
conjunto de entradas candidatas a essas respostas. Em seguida, o procedimento constréi um modelo de
série temporal autorregressivo para cada resposta e inclui somente as entradas que tiverem o
relacionamento causal com a resposta. Esta abordagem difere da modelagem tradicional de séries
temporais em que se deve especificar explicitamente os preditores para uma série de resposta. Como a
modelagem causal temporal geralmente envolve construgdo de modelos para diversas séries temporais
relacionadas, o resultado é referido como um sistema de modelo.

No contexto de modelagem causal temporal, o termo causal refere-se a causalidade de Granger. Uma série
temporal X é considerada "causar no sentido de Granger" outra série temporal Y se a regressdo de Y em
termos dos valores passados de X e Y resultar em um modelo melhor para Y do que regredir apenas nos
valores passados de Y.

Nota: O né de modelagem causal temporal ndo suporta os passos Avaliacdo de Modelo ou Desafiante
Campedo no IBM SPSS Collaboration and Deployment Services.

Exemplos

Os tomadores de decisdo de negdcios usam a modelagem causal temporal para descobrir relacionamentos
causais em um conjunto grande de métricas baseadas em tempo que descrevem os negécios. A anélise
podera revelar algumas entradas controldveis, que possuem o maior impacto sobre os principais
indicadores de desempenho.

Os gerenciadores de sistemas de TI grandes podem usar modelagem causal temporal para detectar
anomalias em um grande conjunto de métricas operacionais interrelacionadas. O modelo causal, em
seguida, permite ir além da deteccdo de anomalias e descobrir as causas raiz mais provaveis das
anomalias.

Requisitos de campo

Deve haver pelo menos um destino. Por padrédo, os campos com um papel predefinido de Nenhum néao
sdo utilizados.

Estrutura de dados

A modelagem causal temporal suporta dois tipos de estruturas de dados.

Dados baseados em coluna
Para dados baseados em coluna, cada campo de série temporal contém os dados para uma série
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temporal tinica. Essa estrutura é a estrutura tradicional de dados de séries temporais, conforme
utilizado pelo procedimento de modelador de séries temporais.

Dados multidimensionais
Para dados multidimensionais, cada campo de séries temporais contém os dados para diversas
séries temporais. Séries temporais separadas, dentro de um determinado campo, sdo entdo
identificadas por um conjunto de valores de campos categoricos referidos como campos de
dimensdo. Por exemplo, os dados de vendas de dois diferentes canais de vendas (varejo e web)
podem ser armazenados em um tnico campo sales. Um campo de dimensdo denominado channel,
com 'valores de varejo' e 'web', identifica os registros que estiverem associados a cada um dos
dois canais de vendas.

Séries Temporais para o Modelo
Na guia Campos, utilize as configura¢des de Séries Temporais para especificar as séries a serem incluidas
no sistema de modelo.

Selecione a opgdo para a estrutura de dados que se aplica aos seus dados. Para dados multidimensionais,
clique em Selecionar Dimensdes para especificar os campos de dimensao. A ordem especificada dos
campos dimensdo define a ordem na qual eles aparecem em todos os didlogos e saida subsequentes.
Utilize os botdes de seta para cima e para baixo na subdidlogo Selecionar Dimensdes para reordenar os
campos de dimens&o.

Para dados baseados em coluna, o termo série tem o mesmo significado que o termo campo. Para dados
multidimensionais, os campos que contiverem séries temporais sdo referidos como campos de métrica.
Uma série temporal para dados multidimensionais é definida por um campo de métrica e por um valor
para cada um dos campos da dimensdo. As consideragdes a seguir se aplicam a ambos dados
dimensionais e baseados em coluna.

* As séries que forem especificadas como entradas candidatas ou como destino e entrada sdo
consideradas para inclusdo no modelo para cada destino. O modelo para cada destino sempre inclui
valores em lag do destino em si.

* As séries que forem especificadas como entradas forcadas sdo sempre incluidas no modelo para cada
destino.

* Pelo menos uma série deve ser especificada como um destino ou como destino e entrada.

* Quando Usar papéis predefinidos é selecionada, os campos que tiverem um papel de Entrada sdo
configurados como entradas candidatas. Nenhum papel predefinido é mapeado para uma entrada
forcada.

Dados multidimensionais

Para dados multidimensionais, especifique os campos de métrica e papéis associados em uma grade, em
que cada linha na grade especifica uma tnica métrica e papel. Por padrdo, o sistema de modelo inclui
séries de todas as combinag¢des dos campos de dimensdo para cada linha na grade. Por exemplo, se
houver dimensdes para region e brand, entdo, por padrdo, especificar a métrica sales como uma resposta
significa que hd uma série de respostas de vendas separadas para cada combinagdo de region e brand.

Para cada linha na grade, é possivel customizar o conjunto de valores para qualquer um dos campos de
dimensao clicando no botdo de reticéncias para uma dimensdo. Esta agdo abre o subdidlogo Selecionar
Valores de Dimensdo. Também é possivel incluir, excluir ou copiar linhas da grade.

A coluna Contagem de Séries exibe o niimero de conjuntos de valores de dimensdo que estiverem
atualmente especificados para a métrica associada. O valor exibido pode ser maior que o niimero real de
séries (uma série por conjunto). Essa condicdo ocorre quando algumas das combinagdes especificadas de
valores de dimensdo ndo correspondem a série contida pela métrica associada.

Selecionar Valores de Dimensdo: Para dados multidimensionais, é possivel customizar a analise ao
especificar quais valores de dimenséo se aplicam a um campo de métrica especifico com um determinado
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papel. Por exemplo, se sales for um campo de métrica e channel for uma dimensdo com valores 'retail' e
'web', serd possivel especificar que as vendas da 'web' representam uma entrada e as vendas 'retail’
representam um destino.

Todos os valores
Especifica que todos os valores do campo de dimensao atual sdo incluidos. Esta opgao é a
padrao.

Selecionar valores para incluir ou excluir
Utilize esta opgdo para especificar o conjunto de valores para o campo de dimenséo atual.
Quando Incluir é selecionado para o Modo, apenas os valores que forem especificados na lista
Valores Selecionados sdo incluidos. Quando Excluir € selecionado para o Modo, todos os valores
diferentes dos valores que sdo especificados na lista Valores Selecionados sdo incluidos.

E possivel filtrar o conjunto de valores a partir do qual escolher. Os valores que atenderem a
condicdo de filtro aparecem na guia Correspondido e os valores que ndo atenderem a condicao
de filtro aparecem na guia Ndo Correspondido da lista Valores Desmarcados. A guia Tudo lista
todos os valores desmarcados, independentemente de qualquer condigao do filtro.

* E possivel utilizar asteriscos (*) para indicar caracteres curingas quando especificar um filtro.

* Para limpar o filtro atual, especifique um valor vazio para o termo de procura no didlogo
Filtrar Valores Exibidos.

Observacoes
Na guia Campos, utilize as configuracdes de Observagdes para especificar os campos que definem as
observacgdes.

Observacgdes que sao definidas pelas datas/horas

E possivel especificar que as observagdes sejam definidas por um campo de data, de hora ou de
registro de data e hora. Além do campo que define as observagdes, selecione o intervalo de
tempo apropriado que descreve as observagdes. Dependendo do intervalo de tempo especificado,
também é possivel especificar outras configuracdes, como o intervalo entre as observagdes
(incremento) ou o niimero de dias por semana. As consideragdes a seguir se aplicam ao intervalo
de tempo:

* Utilize o valor Irregular quando as observagdes estiverem espagadas irregularmente no tempo,
como o horario no qual uma ordem de vendas é processada. Quando Irregular é selecionada,
deve-se especificar o intervalo de tempo que é usado para a andlise, a partir das configuragdes
de Intervalo de Tempo na guia Especificagdes de Dados.

* Quando as observagdes representam uma data e hora e o intervalo de tempo € horas, minutos
ou segundos, entdo utilize Horas por dia, Minutos por dia ou Segundos por dia. Quando as
observagdes representam um tempo (duragdo) sem referéncia a uma data e o intervalo de
tempo € horas, minutos ou segundos, entdo utilize Horas (ndo periédico), Minutos (nado
periédico) ou Segundos (nao periédico).

* Com base no intervalo de tempo selecionado, o procedimento podera detectar observagoes
omissas. Detectar observacdes omissas é necessdrio porque o procedimento supde que todas as
observagdes estdo igualmente espagadas no tempo e que ndo hé observagdes omissas. Por
exemplo, se o intervalo de tempo for Dias e a data 2014-10-27 for seguida por 2014-10-29, entdo
ha uma observagdo omissa para 2014-10-28. Os valores sdo imputados para quaisquer
observagdes omissas. Configuragdes para manipular valores omissos podem ser especificadas a
partir da guia Especificacdes de Dados.

* O intervalo de tempo especificado permite que o procedimento detecte diversas observag¢des no
mesmo intervalo de tempo que precisam ser agregadas e alinhe essas observa¢des em um
limite de intervalo, como o primeiro do més, para assegurar que as observagdes sejam
igualmente espacadas. Por exemplo, se o intervalo de tempo for Meses, entdo diversas datas no
mesmo més serdo agregadas. Esse tipo de agregagdo € referido como agrupamento. Por padrao,
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as observagdes sdo sumarizadas quando agrupadas. E possivel especificar um método diferente
para agrupamento, como a média das observacdes, a partir das configuracdes de Agregacio e
Distribui¢ao na guia Especifica¢des de Dados.

* Para alguns intervalos de tempo, configuragoes adicionais podem definir quebras nos
intervalos normais igualmente espagados. Por exemplo, se o intervalo de tempo for Dias, mas
apenas dias da semana forem validos, sera possivel especificar que ha cinco dias em uma
semana, com a semana iniciando na segunda-feira.

Observacdes que sido definidas por periodos ou periodos ciclicos

Observagdes podem ser definidas por um ou mais campos de niimero inteiro que representam
periodos ou ciclos repetitivos de periodos, até um nimero arbitrario de niveis de ciclo. Com esta
estrutura, é possivel descrever uma série de observagdes que ndo se enquadram em um dos
intervalos de tempo padrado. Por exemplo, um ano fiscal com apenas 10 meses pode ser descrito
com um campo de ciclo que representa anos e com um campo de periodo que representa meses,
em que o comprimento de um ciclo é 10.

Os campos que especificam periodos ciclicos definem uma hierarquia de niveis periédicos, em

que o nivel mais baixo é definido pelo campo Periodo. O préximo nivel mais alto é especificado

por um campo de ciclo cujo nivel é 1, seguido por um campo de ciclo cujo nivel é 2, e assim por
diante. Os valores de campo de cada nivel, exceto o mais alto, devem ser periédicos com relacao
ao préximo nivel mais alto. Os valores do nivel mais alto ndo podem ser periddicos. Por exemplo,
no caso do ano fiscal de 10 meses, os meses sdo periédicos dentro dos anos e 0s anos nao sido
periddicos.

* O comprimento de um ciclo em um determinado nivel é a periodicidade do préximo nivel
mais baixo. Para o exemplo do ano fiscal, hd apenas um nivel de ciclo e o comprimento do
ciclo é 10, ja que o préximo nivel mais baixo representa meses e ha 10 meses no ano fiscal
especificado.

* Especificar o valor inicial para qualquer campo periédico que ndo iniciar a partir de 1. Essa
configuracdo é necessaria para detectar valores omissos. Por exemplo, se um campo periédico
iniciar a partir de 2, mas o valor inicial estiver especificado como 1, entdo o procedimento ird
supor que hd um valor omisso para o primeiro periodo em cada ciclo desse campo.

Intervalo de Tempo para Analise

O intervalo de tempo que € utilizado para a andlise pode diferir do intervalo de tempo das observagdes.
Por exemplo, se o intervalo de tempo das observagdes for Dias, serd possivel escolher Meses para o
intervalo de tempo para andlise. Os dados sdo entdo agregados de dados didrios para dados mensais
antes de o modelo ser construido. Também é possivel optar por distribuir os dados de um intervalo de
tempo maior para um intervalo de tempo menor. Por exemplo, se as observagdes forem trimestrais, sera
possivel distribuir os dados de trimestrais para mensais.

As opgdes disponiveis para o intervalo de tempo no qual a analise € feita dependem de como as
observacdes sdo definidas e do intervalo de tempo dessas observagdes. Em particular, quando as
observacdes sdo definidas por periodos ciclicos, entdo apenas a agregacgdo é suportada. Nesse caso, o
intervalo de tempo da anélise deve ser maior ou igual ao intervalo de tempo das observagdes.

O intervalo de tempo para a andlise é especificado nas configura¢des de Intervalo de Tempo na guia
Especificagdes de Dados. O método pelo qual os dados sdo agregados ou distribuidos é especificado nas
configuragdes de Agregacao e Distribui¢do na guia Especificacdes de Dados.

Agregacao e Distribuicao

Fungdes de agregacao
Quando o intervalo de tempo que é utilizado para a anélise é maior que o intervalo de tempo
das observacdes, os dados de entrada sdo agregados. Por exemplo, a agregacdo é feita quando o
intervalo de tempo das observagdes for Dias e o intervalo de tempo para andlise for Meses. As
fungdes de agregagdo a seguir estdo disponiveis: mean, sum, mode, min ou max.
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Funcoes de distribuicao
Quando o intervalo de tempo que € utilizado para a andlise é menor que o intervalo de tempo
das observagdes, os dados de entrada sdo distribuidos. Por exemplo, a distribuicdo €é feita quando
o intervalo de tempo das observacdes for Trimestres e o intervalo de tempo para andlise for
Meses. As fungdes de distribui¢do a seguir estdo disponiveis: mean ou sum.

Fungdes de agrupamento
O agrupamento é aplicado quando as observagdes sdo definidas por datas/horas e diversas
observagdes ocorrem no mesmo intervalo de tempo. Por exemplo, se o intervalo de tempo das
observagoes for Meses, entdo diversas datas no mesmo més serdo agrupadas e associadas ao més
em que elas ocorrem. As fungdes de agrupamento a seguir estdo disponiveis: mean, sum, mode,
min ou max. O agrupamento é feito sempre quando as observagoes sdao definidas por datas/horas
e o intervalo de tempo das observagdes é especificado como Irregular.

Nota: Embora o agrupamento seja uma forma de agregacdo, ele é feito antes de qualquer
manipulacdo de valores omissos, ao passo que a agregacdo formal é feita apds qualquer
manipulacdo de valores omissos. Quando o intervalo de tempo das observagdes é especificado
como Irregular, a agregacdo é feita apenas com a funcdo de agrupamento.

Agregar observacdes entre dias com as do dia anterior
Especifica se as observagdes com tempos que ultrapassam um limite de um dia sdo agregados aos
valores para o dia anterior. Por exemplo, para observagdes por hora com um dia de oito horas
que comega as 20h, essa configuragdo especifica se as observagdes entre Oh e 4h sdo incluidas nos
resultados agregados para o dia anterior. Essa configuracdo se aplicard apenas se o intervalo de
tempo das observagdes for Horas por dia, Minutos por dia ou Segundos por dia e o intervalo de
tempo para andlise for Dias.

Configuracdes customizadas para campos especificados
E possivel especificar as funcdes de agregacao, distribuicdo e agrupamento em uma base de
campo por campo. Essas configuracoes substituem as configuragdes padrao para as fungoes de
agregacao, distribuigdo e agrupamento.

Valores Omissos
Os valores omissos nos dados de entrada sdo substituidos por um valor imputado. Os métodos de
substituicdo a seguir estdo disponiveis:

Interpolacao linear
Substitui valores omissos utilizando um interpolagdo linear. O dltimo valor valido antes do valor
omisso e o primeiro valor valido apés o valor omisso sao utilizados para a interpolagdo. Se a
primeira ou a udltima observacdo na série tiver um valor omisso, entdo os dois valores nao
omissos mais préoximos no inicio ou no término da série serdo utilizados.

Média de série
Substitui valores omissos pela média para toda a série.

Média de pontos préximos
Substitui valores omissos pela média de valores circundantes validos. O span de pontos préximos
é o numero de valores validos antes e apds o valor omisso que sdo utilizados para calcular a
média.

Mediana de pontos préximos
Substitui valores omissos pela média de valores validos circundantes. O span de pontos proximos

é o nuimero de valores validos antes e apds o valor omisso que sdo utilizados para calcular a
mediana.

Tendéncia linear
Esta opcao utiliza todas as observagdes ndo omissas na série para ajustar um modelo de regressao
linear simples, que é entdo utilizado para imputar os valores omissos.

Outras configuragdes:
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Porcentagem maxima de valores omissos (%)
Especifica a porcentagem maxima de valores omissos que sdo permitidos para qualquer série. As
séries com mais valores omissos que o maximo especificado sdo excluidas da analise.

Opcoes de Dados Gerais

Numero maximo de valores distintos por campo de dimensao
Esta configuracdo se aplica a dados multidimensionais e especifica o nlimero maximo de valores
distintos que sdo permitidos para qualquer campo de dimens&o. Por padréo, este limite é
configurado como 10000, mas podera ser aumentado para um ntmero arbitrariamente grande.

Opcoes de Criacao Gerais

Largura de intervalo de confianca (%)
Esta configuracdo controla os intervalos de confianga para ambas as previsdes e parametros do
modelo. E possivel especificar quaisquer valores positivos menores que 100. Por padrdo, um
intervalo de confianca de 95% é utilizado.

Numero maximo de entradas por cada resposta
Essa configuragdo especifica o nimero méximo de entradas que sdo permitidas no modelo para
cada resposta. E possivel especificar um ntimero inteiro no intervalo de 1 a 20. O modelo para
cada resposta sempre inclui valores de lag de si mesmo, portanto, configurar esse valor para 1
especifica que a tnica entrada é a propria resposta.

Tolerdncia do modelo
Essa configuracdo controla o processo iterativo que é utilizado para determinar o melhor conjunto
de entradas para cada resposta. E possivel especificar qualquer valor que seja maior que zero. O
padrao é 0,001.

Limite de valor discrepante (%)
Uma observagdo sera sinalizada como um valor discrepante se a probabilidade de que o modelo
seja um valor discrepante, conforme calculado a partir do mesmo, exceder esse limite. E possivel
especificar um valor no intervalo de 50 a 100.

Numero de Lags para Cada Entrada
Esta configuracdo especifica o nidmero de termos de lag para cada entrada no modelo para cada
resposta. Por padrdo, o nimero de termos de lag é determinado automaticamente a partir do
intervalo de tempo que é utilizado para a analise. Por exemplo, se o intervalo de tempo for meses
(com um incremento de um més), entdo o niimero de lags serd 12. Opcionalmente, é possivel
especificar explicitamente o nimero de lags. O valor especificado deve ser um ndmero inteiro no
intervalo de 1 a 20.

Continuar a estimacao usando modelos existentes
Se vocé ja gerou um modelo causal temporal, selecione esta opgdo para reutilizar as configuragdes
de critérios que forem especificadas para esse modelo, ao invés de construir um novo modelo.
Dessa forma, é possivel economizar tempo ao reestimar e produzir uma nova previsdo que seja
baseada nas mesmas configuragdes de modelo como antes, porém utilizando dados mais recentes.

Série para Exibir

Estas opc¢des especificam as séries (destinos ou entradas) para as quais a saida é exibida. O contetido da
saida para a série especificada é determinado pelas configuragdes de Op¢des de Saida.

Exibir destinos associados com modelos de melhor ajuste
Por padrao, a saida é exibida para os destinos que estiverem associados aos 10 modelos de
melhor ajuste, conforme determinado pelo valor de R-quadrado. E possivel especificar um
ndamero fixo diferente de modelos de melhor ajuste ou especificar uma porcentagem de modelos
de melhor ajuste. Também € possivel escolher a partir da Qualidade do ajuste a seguir de
medidas de ajuste:
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R-quadrado
Medida de qualidade de ajuste de um modelo linear, as vezes chamada de coeficiente de
determinacéo. E a proporgdo de variagio na variavel de destino explicada pelo modelo. O
valor varia de 0 a 1. Valores pequenos indicam que o modelo nédo ajusta bem os dados.

Porcentagem de erro quadratico médio raiz
A medida do quanto os valores preditos pelo modelo diferem dos valores observados da
série. Ela é independente das unidades que sdo utilizadas e pode, portanto, ser utilizada
para comparar séries com unidades diferentes.

Erro quadratico médio raiz
A raiz quadrada do erro quadratico médio. Uma medida de quanto uma série
dependente varia a partir de seu nivel predito pelo modelo, expressa nas mesmas
unidades que a série dependente.

BIC  Critério de Informagdo Bayesiano. Uma medida para selecionar e comparar modelos com
base no log da verossimilhanca -2 reduzido. Valores menores indicam melhores modelos.
O BIC também "penaliza" modelos sobreparametrizados (por exemplo, modelos
complexos com um nimero grande de entradas), mas é mais rigido do que o AIC.

AIC  Akaike Information Criterion. Uma medida para selecionar e comparar modelos com base
no log da verossimilhancga -2 reduzido. Valores menores indicam melhores modelos. O
AIC "penaliza" modelos sobreparametrizados (modelos complexos com um ndmero
grande de entradas, por exemplo).

Especificar série individual

E possivel especificar séries individuais para as quais vocé deseja gerar.

* Para dados baseados em coluna, especifique os campos que contém a série desejada. A ordem
dos campos especificados define a ordem na qual eles aparecem na saida.

* Para dados multidimensionais, especifique uma série determinada ao incluir uma entrada na
grade para o campo de métrica que contém a série. Em seguida, especifique os valores dos
campos de dimensdo que definem a série.

~ E possivel inserir o valor para cada campo de dimensao diretamente na grade ou selecionar
a partir da lista de valores da dimensdo disponiveis. Para selecionar a partir da lista de
valores da dimensdo disponiveis, clique no botdo de reticéncias na célula para a dimensao
desejada. Esta agao abre o subdidlogo Selecionar Valor da Dimensao.

— E possivel procurar a lista de valores da dimensao, no subdidlogo Selecionar Valor da
Dimensao, clicando no icone de bindculo e especificando um termo de procura. Espagos sdo
tratados como parte do termo de procura. Asteriscos (*) no termo de procura nao indicam
caracteres curinga.

— A ordem das séries na grade define a ordem na qual elas aparecem na saida.

Tanto para dados baseados em coluna quanto para dados multidimensionais, a saida é limitada a
30 séries. Este limite inclui séries individuais (entradas ou destinos) que vocé especificar e
destinos que estiverem associados aos modelos de melhor ajuste. As séries especificadas
individualmente tém precedéncia sobre os destinos que estiverem associados aos modelos de
melhor ajuste.

Opcoes de Saida

Estas opgoes especificam o contetido da saida. As opg¢des no grupo Saida para destinos geram uma saida
para os destinos que estiverem associados aos modelos de melhor ajuste nas configura¢es de Série para
Exibir. As opg¢des no grupo Saida para série geram uma saida para as séries individuais que estiverem
especificadas nas configuragdes de Série para Exibir.

Sistema de modelo global
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Exibe uma representagdo grafica das relagdes causais entre séries no sistema de modelo. Tabelas
de estatisticas de ajuste de modelo e de valores discrepantes dos destinos exibidos sdo incluidas
como parte do item de saida. Quando essa opgdo é selecionada no grupo Saida para série, um
item de saida separado é criado para cada série individual que estiver especificada nas
configuracdes de Série para Exibir.

As relagdes causais entre as séries t€ém um nivel de significancia associado, no qual um nivel de
significdncia menor indica uma conexdo mais significativa. E possivel optar por ocultar rela¢des
com um nivel de significAncia que seja maior que um valor especificado.

Valores discrepantes e estatisticas de ajuste do modelo
Tabelas de estatisticas de ajuste de modelo e de valores discrepantes para as séries de destino que
estiverem selecionadas para exibicdo. Essas tabelas contém as mesmas informacoes que as tabelas
na visualizagdo Sistema de Modelo Geral. Essas tabelas suportam todas as variaveis padrdo para
editar e definir tabelas como dindmicas.

Efeitos do modelo e parimetros do modelo
Tabelas de testes de efeitos do modelo e de pardmetros de modelo para as séries de destino que
estiverem selecionadas para exibi¢do. Os testes de efeitos do modelo incluem a estatistica de F e o
valor de significancia associado a cada entrada incluida no modelo.

Diagrama de impacto

Exibe uma representagdo gréfica das relagdes causais entre uma série de interesse e outras séries
que ela afeta ou vice-versa. As séries que afetam a série de interesse sdo referidas como causas.
Selecionar Efeitos gera um diagrama de impacto que € inicializado para exibir os efeitos.
Selecionar Causas gera um diagrama de impacto que é inicializado para exibir as causas.
Selecionar Ambos causas e efeitos gera dois diagramas de impacto separados, um que é
inicializado para causas e outro que € inicializado para efeitos. Em seguida, é possivel alternar
interativamente entre as causas e efeitos no item de saida que exibe o diagrama de impacto.

2

E possivel especificar o ntimero de niveis de causas e efeitos para exibir, em que o primeiro nivel
é apenas a série de interesse. Cada nivel adicional mostra causas ou efeitos mais indiretos da
série de interesse. Por exemplo, o terceiro nivel na exibi¢do de efeitos consiste nas séries que
contém a série no segundo nivel como uma entrada direta. As séries no terceiro nivel sio, entdo,
afetadas indiretamente pela série de interesse, desde que a série de interesse seja uma entrada

direta para as séries no segundo nivel.

Gréfico de série
Representa valores observados e preditos para as séries de destino que estiverem selecionadas
para exibi¢do. Quando as previsdes sdo solicitadas, o grafico também mostra os valores previstos
e os intervalos de confianga para as previsoes.

Gréfico de residuos
Representa os residuos do modelo para as séries de destino que estiverem selecionadas para
exibigdo.

Entradas principais
Representa cada destino exibido, ao longo do tempo, com as 3 principais entradas para o destino.
As entradas principais sdo as entradas com o valor de significancia mais baixo. Para acomodar
escalas diferentes para as entradas e o destino, o eixo y representa o escore z para cada série.

Tabela de previsao
Tabelas de valores previstos e de intervalos de confianga das previsdes das series de destino que
estiverem selecionadas para exibicao.

Analise de causa raiz de valor discrepante
Determina qual série tem maior probabilidade de ser a causa de cada valor discrepante em uma
série de interesse. A andlise de causa raiz de valor discrepante é feita para cada série de destino
que estiver incluida na lista de séries individuais nas configuracdes de Série para Exibir.

Saida
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Tabela e grafico de valores discrepantes interativos
Tabela e grafico de valores discrepantes e as causas raiz desses valores
discrepantes para cada série de interesse. A tabela contém uma tnica linha para
cada valor discrepante. O grafico é um diagrama de impacto. Selecionar uma
linha na tabela destaca o caminho, no diagrama de impacto, da série de interesse
para a série que mais provavelmente causa o valor discrepante associado.

Tabela dindmica de valores discrepantes
Tabela de valores discrepantes e as causas raiz desses valores para cada série de
interesse. Esta tabela contém as mesmas informagdes que a tabela na exibigdo
interativa. Esta tabela suporta todas as variaveis padrao para editar e definir
tabelas como dindmicas.

Niveis Causais

E possivel especificar o niimero de niveis a serem incluidos na procura das causas raiz. O
conceito de niveis usado aqui é o mesmo descrito para diagramas de impacto.

Ajuste do modelo por todos os modelos
Histograma de ajuste do modelo para todos os modelos e para estatisticas de ajuste selecionadas.
As estatisticas de ajuste a seguir estdo disponiveis:

R-quadrado

Medida de qualidade de ajuste de um modelo linear, as vezes chamada de coeficiente de
determinacdo. E a propor¢do de variagdo na variavel de destino explicada pelo modelo. O
valor varia de 0 a 1. Valores pequenos indicam que o modelo nédo ajusta bem os dados.

Porcentagem de erro quadratico médio raiz

A medida do quanto os valores preditos pelo modelo diferem dos valores observados da
série. Ela é independente das unidades que sdo utilizadas e pode, portanto, ser utilizada
para comparar séries com unidades diferentes.

Erro quadratico médio raiz

BIC

AIC

A raiz quadrada do erro quadratico médio. Uma medida de quanto uma série
dependente varia a partir de seu nivel predito pelo modelo, expressa nas mesmas
unidades que a série dependente.

Critério de Informacado Bayesiano. Uma medida para selecionar e comparar modelos com
base no log da verossimilhanca -2 reduzido. Valores menores indicam melhores modelos.
O BIC também "penaliza" modelos sobreparametrizados (por exemplo, modelos
complexos com um nimero grande de entradas), mas é mais rigido do que o AIC.

Akaike Information Criterion. Uma medida para selecionar e comparar modelos com base
no log da verossimilhancga -2 reduzido. Valores menores indicam melhores modelos. O
AIC "penaliza" modelos sobreparametrizados (modelos complexos com um ndmero
grande de entradas, por exemplo).

Valores Discrepantes ao longo do tempo
Gréfico de barras do niimero de valores discrepantes, em todos os destinos, para cada intervalo
de tempo no periodo de estimacao.

Transformagoes de série
Tabela de quaisquer transformagdes que foram aplicadas a série no sistema de modelo. As
transformacoes possiveis sdo imputacgdo, agregacao e distribuicdo de valor omisso.

Periodo de Estimacao
Por padrao, o periodo de estimagdo comeca no momento da primeira observagdo e termina no momento
da observacdo mais recente em todas as séries.

Por horarios de inicio e de encerramento
E possivel especificar o inicio e o término do periodo de estimacdo ou especificar apenas o inicio
ou o término. Se vocé omitir o inicio ou o término do periodo de estimagdo, o valor padrédo sera
utilizado.
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* Se as observagdes forem definidas por um campo de data/hora, entdo insira valores para o
inicio e o término no mesmo formato que é utilizado para o campo de data/hora.

* Para as observagdes que forem definidas por periodos ciclicos, especifique um valor para cada
um dos campos de periodos ciclicos. Cada campo é exibido em uma coluna separada.

Por intervalos de tempo mais recentes ou mais antigos

Define o periodo de estimac¢do como um nidmero especificado de intervalos de tempo que
comegam no primeiro intervalo de tempo ou terminam no tdltimo intervalo de tempo nos dados,
com um offset opcional. Neste contexto, o intervalo de tempo refere-se ao intervalo de tempo da
andlise. Por exemplo, suponha que as observagdes sejam mensais, mas o intervalo de tempo da
andlise seja trimestral. Especificar Mais recente e um valor de 24 para o Niimero de intervalos
de tempo significa os ultimos 24 trimestres.

Opcionalmente, é possivel excluir um niimero especificado de intervalos de tempo. Por exemplo,
especificar os tdltimos 24 intervalos de tempo e 1 para o ntimero para excluir significa que o
periodo de estimacgdo consiste em 24 intervalos que precedem o tltimo.

Opcoes de Modelo

Nome do modelo
E possivel especificar um nome customizado para o modelo ou aceitar o nome gerado
automaticamente, que é TCM.

Previsao
A opcao Estender registros para o futuro configura o niimero de intervalos de tempo para prever
além do término do periodo de estimacdo. O intervalo de tempo nesse caso é o intervalo de
tempo da analise, que é especificado na guia Especificagdes de Dados. Quando previsdes sdo
solicitadas, modelos autorregressivos sdo construidos automaticamente para quaisquer séries de
entrada que ndo sejam também respostas. Esses modelos sdo, entdo, utilizados para gerar valores
para essas séries de entrada no periodo de previsdo. Nao ha limite maximo para essa
configuracédo.

Resultado Interativo
A saida de modelagem causal temporal inclui um niimero de objetos de saida interativos. As varidveis
interativas estdo disponiveis ao ativar (clicar duas vezes) o objeto no Visualizador de Saida.

Sistema de modelo global
Exibe as rela¢Ges causais entre séries no sistema de modelo. Todas as linhas que conectam uma
resposta especifica as suas entradas possuem a mesma cor. A espessura da linha indica a
significancia da conexdo causal, em que as linhas mais espessas representam uma conexdo mais
significativa. As entradas que também nao forem respostas sdo indicadas com um quadrado
preto.

* E possivel exibir as relagdes para os principais modelos, para uma série especificada, para
todas as séries ou para modelos sem entradas. Os modelos principais sdo os modelos que
atendem aos critérios que foram especificados para modelos de melhor ajuste nas
configuracdes de Séries para Exibir.

* E possivel gerar diagramas de impacto para uma ou mais séries ao selecionar os nomes das
séries no grafico, clicar com o botdo direito e, em seguida, escolher Criar Diagrama de Impacto
no menu de contexto.

* E possivel optar por ocultar relagbes causais que possuem um nivel de significdncia que seja
maior que um valor especificado. Niveis de significincia menores indicam uma relagdo causal
mais significativa.

* E possivel exibir as relagdes de uma determinada série ao selecionar o nome da série no
grafico, clicar com o botdo direito e, em seguida, escolher Destacar relagdes para série no
menu de contexto.
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Diagrama de impacto
Exibe uma representacgdo grafica das relagdes causais entre uma série de interesse e outras séries

que ela afeta ou vice-versa. As séries que afetam a série de interesse sdo referidas como causas.

* E possivel alterar a série de interesse ao especificar o nome da série desejada. Clicar duas vezes
em qualquer né no diagrama de impacto altera a série de interesse para a série associada a esse
no.

* E possivel alternar a exibi¢do entre as causas e efeitos e também alterar o nimero de niveis de
causas e efeitos para exibir.

* Clicar uma vez em qualquer né abre um diagrama de sequéncia detalhado para a série que
estd associada ao no.

Analise de causa raiz de valor discrepante
Determina qual série tem maior probabilidade de ser a causa de cada valor discrepante em uma

série de interesse.

* E possivel exibir a causa raiz para qualquer valor discrepante ao selecionar a linha para o valor
discrepante na tabela Valores Discrepantes. Também é possivel exibir a causa raiz ao clicar no
icone para o valor discrepante no gréfico de sequéncia.

* Clicar uma vez em qualquer né abre um diagrama de sequéncia detalhado para a série que
estd associada ao no.

Qualidade do modelo global
Histograma de ajuste do modelo para todos os modelos, para uma estatistica de ajuste especifica.
Clicar em uma barra no grafico de barras filtra o grafico de pontos para que ele exiba apenas os
modelos que estiverem associados a barra selecionada. E possivel localizar o modelo para uma
série de respostas especifica no grafico de pontos ao especificar o nome da série.

Distribuicao de valor discrepante
Grafico de barras do niimero de valores discrepantes, em todos os destinos, para cada intervalo
de tempo no periodo de estimacdo. Clicar em uma barra no grafico de barras filtra o grafico de
pontos para que ele exiba apenas os valores discrepantes que estiverem associados a barra

selecionada.

Nugget do Modelo TCM

Uma operagdo de modelagem TCM cria diversos novos campos com o prefixo $TCM-, conforme
mostrado na tabela a seguir.

Tabela 27. Novos campos criados pela operacdo de modelagem do TCM

Nome do campo Descricao

$TCM-colname O valor previsto pelo modelo para cada série de resposta.
$TCMLClI-colname Os intervalos de confianga inferiores para cada série prevista.
$TSUCI-colname Os intervalos de confianga superiores para cada série prevista.
$TCMResidual-colname O valor residual de ruido para cada coluna dos dados de modelo gerados.

Configuragcoes do Nugget do Modelo TCM

A guia Configuracdes fornece opg¢des adicionais para o nugget do modelo TCM.

Previsao

A opcdo Estender registros para o futuro configura o nimero de intervalos de tempo para prever além
do término do periodo de estimagdo. O intervalo de tempo nesse caso é o intervalo de tempo da andlise,
que € especificado na guia Especifica¢des de Dados do né TCM. Quando previsdes sdo solicitadas,
modelos autorregressivos sdo construidos automaticamente para quaisquer séries de entrada que néo
sejam também respostas. Esses modelos sdo, entdo, utilizados para gerar valores para essas séries de
entrada no periodo de previséo.
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Tornar disponivel para escoragem

Criar novos campos para cada modelo a ser escorado. Permite especificar os novos campos a serem
criados para cada modelo a ser escorado.

* Residuos de Ruido. Se selecionada, cria um novo campo (com o prefixo $TCM- padrio) para os
residuos do modelo para cada campo de destino, com um total desses valores.

* Limites de confianca superiores e inferiores. Se selecionada, cria novos campos (com o prefixo $TCM-
padrdo) para intervalos de confianga inferiores e superiores, respectivamente, para cada campo de
destino, com os totais desses valores.

Respostas incluidas para escoragem. Selecione as respostas disponiveis a serem incluidas na escoragem
do modelo.

Cenarios de modelo causal temporal

O procedimento de Cenarios de Modelo Causal Temporal executa cenarios definidos pelo usuério para
um sistema de modelo causal temporal, com os dados do conjunto de dados ativo. Um cendrio é definido
por uma série temporal, que € referida como série raiz, e por um conjunto de valores definidos pelo
usudrio para essa série ao longo de um intervalo de tempo especificado. Os valores especificados sdo,
entdo, utilizados para gerar predicdes para as séries temporais que forem afetadas pela série raiz. O
procedimento requer um arquivo do sistema de modelo que foi criado pelo procedimento Modelagem
Causal Temporal. Supde-se que o conjunto de dados ativo sejam os mesmos dados que foram utilizados
para criar o arquivo do sistema de modelo.

Exemplo

Utilizando o procedimento Modelagem Causal Temporal, um tomador de decisdes de negécios descobriu
uma métrica chave que afeta um nidmero de indicadores de desempenho importantes. Como a métrica é
controlavel, o tomador de decisdes quer investigar o efeito dos varios conjuntos de valores da métrica
para o proximo trimestre. A investigagdo é facilmente realizada ao carregar o arquivo do sistema de
modelo no procedimento de Cenérios de Modelo Causal Temporal e especificar os conjuntos de valores
para a métrica chave.

Definindo o Periodo de Cenario

O periodo de cenario é o periodo durante o qual vocé especifica os valores que sdo utilizados para
executar seus cenarios. Ele pode iniciar antes ou apés o término do periodo de estimacéo. E possivel,
opcionalmente, especificar para prever além do término do periodo do cendrio. Por padrao, as predicoes
sdo geradas no término do periodo do cendrio. Todos os cendrios utilizam o mesmo periodo de cenario e
as mesmas especificacdes para até quando prever no futuro.

Nota: As predicdes iniciam no primeiro periodo de tempo ap6s o inicio do periodo de cenério. Por
exemplo, se o periodo de cenario iniciar em 2014-11-01 e o intervalo de tempo for meses, entdo a primeira
predigdo sera para 2014-12-01.

Especificar por inicio, de término e de predi¢ao através de tempos

* Se as observagdes forem definidas por um campo de data/hora, entdo insira valores para o
inicio, término e predigdo no mesmo formato que é utilizado para o campo de data/hora. Os
valores para campos de data/hora sdo alinhados com o inicio do intervalo de tempo associado.
Por exemplo, se o intervalo de tempo da andlise for meses, o valor 10/10/2014 sera ajustado
para 01/10/2014, que é o inicio do més.

* Para as observagdes que forem definidas por periodos ciclicos, especifique um valor para cada
um dos campos de periodos ciclicos. Cada campo é exibido em uma coluna separada.

Especificar por intervalos de tempo relativos ao término do periodo de estimacao
Define o inicio e o término em termos do niimero de intervalos de tempo relativo ao término do

periodo de estimagdo, onde o intervalo de tempo é o intervalo de tempo da andlise. O término do
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periodo de estimagdo é definido como um intervalo de tempo de 0. Intervalos de tempo
anteriores ao término do periodo de estimagdo possuem valores negativos e intervalos posteriores
ao término do periodo de estimagdo possuem valores positivos. Também é possivel especificar
quantos intervalos prever além do término do periodo do cenario. O padrao € 0.

Por exemplo, suponha que o intervalo de tempo da andlise seja meses e que vocé especifique 1
para o intervalo inicial, 3 para o intervalo final e 1 para até quando prever além disso. O periodo
de cendrio serd, entdo, os 3 meses apds o término do periodo de estimacdo. As predigdes sdo
geradas para o segundo e terceiro meses do periodo de cendrio e para mais 1 més apds o término
do periodo de cenario.

Incluindo Cenarios e Grupos de Cenarios

A guia Cendrios especifica 0s cendrios que deverdo ser executados. Para definir cendrios, deve-se primeiro
definir o periodo de cendrio clicando em Definir Periodo de Cendrio. Os cendrios e grupos de cendrios
(aplicam-se apenas a dados multidimensionais) sdo criados clicando no botao Incluir Cenario ou Incluir
Grupo de Cenadrios associado. Ao selecionar um cenario ou um grupo de cenarios na grade associada, é
possivel edita-lo, fazer uma copia dele ou exclui-lo.

Dados baseados em coluna

A coluna Campo raiz na grade especifica 0 campo de séries temporais cujos valores sdo substituidos
pelos valores de cendrio. A coluna Valores de cenario exibe os valores de cendrio especificados na ordem
do mais antigo ao mais recente. Se os valores de cendrio forem definidos por uma expressado, entdo a
coluna exibird a expressao.

Dados multidimensionais

Cendrios individuais
Cada linha na grade Cenarios Individuais especifica uma série temporal cujos valores sdo
substituidos pelos valores de cendrio especificados. A série é definida pela combinagdo do campo
que € especificado na coluna Métrica Raiz e do valor especificado para cada um dos campos de
dimensdo. O contetido da coluna Valores de cendrio é o mesmo que para dados baseados em
coluna.

Grupos de cenarios
Um grupo de cendrios define um conjunto de cendrios que se baseiam em um campo de métrica
raiz dnico e em diversos conjuntos de valores de dimensdo. Cada conjunto de valores de
dimensdo (um valor por campo de dimensdo), para o campo de métrica especificado, define uma
série temporal. Um cenario individual é, entdo, gerado para cada uma dessas séries temporais,
cujos valores sdao, em seguida, substituidos pelos valores de cendrio. Os valores de cenario para
um grupo de cendrios sdo especificados por uma expressdo, que é, entdo, aplicada a cada série
temporal no grupo.

A coluna Contagem de Séries exibe o niimero de conjuntos de valores de dimensdo que
estiverem associados a um grupo de cenarios. O valor exibido pode ser maior que o nimero real
de séries temporais que estiverem associadas ao grupo de cendrios (uma série por conjunto). Essa
condigdo ocorre quando algumas das combinagdes especificadas de valores de dimensédo néo
correspondem a série contida pela métrica raiz do grupo.

Como exemplo de um grupo de cendrios, considere um campo de métrica advertising e dois
campos de dimensao region e brand. E possivel definir um grupo de cenério com base em
advertising como a métrica raiz e que inclua todas as combinagdes de region e brand. Em seguida, é
possivel especificar advertising*1.2 como a expressdo para investigar o efeito de aumentar
advertising em 20 por cento para cada série temporal que estiver associada ao campo advertising.
Se houver 4 valores de region e 2 valores de brand, entdo havera 8 séries temporais e, com isso, 8
cendrios definidos pelo grupo.

Definicdao de Cenario: As configura¢des para definir um cenario dependem se seus dados sao
multidimensionais ou baseados em colunas.
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Série raiz
Especifica a série raiz para o cendrio. Cada cendrio baseia-se em uma série raiz tinica. Para dados
baseados em coluna, selecione o campo que define a série raiz. Para dados multidimensionais,
especifique a série raiz ao incluir uma entrada na grade para o campo de métrica que contém a
série. Em seguida, especifique os valores dos campos de dimensdo que definem a série raiz. O
seguinte se aplica para especificar os valores de dimens&o:

« E possivel inserir o valor para cada campo de dimensio diretamente na grade ou selecionar a
partir da lista de valores da dimensao disponiveis. Para selecionar a partir da lista de valores
da dimensdo disponiveis, clique no botdo de reticéncias na célula para a dimensdo desejada.
Esta acdo abre o subdidlogo Selecionar Valor da Dimensao.

* E possivel procurar a lista de valores da dimensao, no subdialogo Selecionar Valor da
Dimenséo, clicando no icone de binéculo e especificando um termo de procura. Espagos sdao
tratados como parte do termo de procura. Asteriscos (*) no termo de procura ndo indicam
caracteres curinga.

Especificar respostas afetadas
Use essa opgdo quando vocé souber quais respostas especificas sdo afetadas pela série raiz e
desejar investigar os efeitos apenas nessas respostas. Por padrao, as respostas que forem afetadas
pela série raiz sdo determinadas automaticamente. E possivel especificar a amplitude das séries
que sdo afetadas pelo cendrio com as configuragdes na guia Opgoes.

Para dados baseados em coluna, selecione as respostas desejadas. Para dados multidimensionais,
especifique a série de resposta ao incluir uma entrada na grade para o campo de métrica de
resposta que contém a série. Por padrao, todas as séries que estiverem contidas no campo de
métrica especificado sio incluidas. E possivel customizar o conjunto de séries incluidas ao
customizar os valores incluidos em um ou mais campos de dimensao. Para customizar os valores
de dimensdo que estdo incluidos, clique no botdo de reticéncias da dimensdo desejada. Esta acdo
abre o didlogo Selecionar Valores de Dimensao.

A coluna Contagem de Séries (para dados multidimensionais) exibe o niimero de conjuntos de
valores de dimensdo que estdo atualmente especificados para a métrica de resposta associada. O
valor exibido pode ser maior que o nimero real de séries de resposta afetadas (uma série por
conjunto). Essa condigdo ocorre quando algumas das combinagdes de valores de dimensao
especificadas ndo correspondem a série contida pela métrica de resposta associada.

ID do Cenario
Cada cenario deve ter um identificador exclusivo. O identificador é exibido na saida que esta
associada ao cendrio. Ndo ha nenhuma restricdo, a nédo ser exclusividade, sobre o valor do
identificador.

Especificar valores de cenario para a série raiz
Utilize essa opcdo para especificar valores explicitos para a série raiz no periodo de cenério.
Deve-se especificar um valor numérico para cada intervalo de tempo que estiver listado na grade.
E possivel obter os valores das séries raiz (reais ou previstos) para cada intervalo no periodo de
cendrio clicando em Leitura, Previsdo ou Leitura\Previsio.

Especificar expressao para valores de cendrio para a série raiz
E possivel definir uma expressao para calcular os valores das séries raiz no periodo de cendrio. E
possivel inserir a expressao diretamente ou clicar no botdo de calculadora e criar a expressdo no
Construtor de Expressao de Valores de Cenario.

* A expressdo pode conter qualquer resposta ou entrada no sistema de modelo.

* Quando o periodo de cendrio ultrapassa os dados existentes, a expressdo € aplicada aos valores
previstos dos campos na expressao.

* Para dados multidimensionais, cada campo na expressdo especifica uma série temporal que é
definida pelo campo e os valores de dimensao que foram especificados para a métrica raiz. Sdo
essas séries temporais que sdo utilizadas para avaliar a expressao.
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Como exemplo, suponha que o campo raiz seja advertising e a expressao seja advertising=1.2. Os
valores para advertising que sdo utilizados no cenario representam um aumento de 20 por cento
sobre os valores existentes.

Nota: Os cenarios sdo criados clicando em Incluir Cendrio na guia Cendrios.

Selecionar Valores de Dimensdo: Para dados multidimensionais, é possivel customizar os valores de
dimensao que definem as respostas que sao afetadas por um cendrio ou por um grupo de cenarios.
Também é possivel customizar os valores de dimensdo que definem o conjunto de séries raiz para um
grupo de cendrios.

Todos os valores
Especifica que todos os valores do campo de dimensao atual sdo incluidos. Esta opgdo ¢ a
padréo.

Selecionar valores
Utilize esta opgao para especificar o conjunto de valores para o campo de dimensio atual. E
possivel filtrar o conjunto de valores a partir do qual escolher. Os valores que atenderem a
condicdo de filtro aparecem na guia Correspondido e os valores que ndo atenderem a condicao
de filtro aparecem na guia Ndo Correspondido da lista Valores Desmarcados. A guia Tudo lista
todos os valores desmarcados, independentemente de qualquer condicédo do filtro.

* E possivel utilizar asteriscos (*) para indicar caracteres curingas quando especificar um filtro.

* Para limpar o filtro atual, especifique um valor vazio para o termo de procura no didlogo
Filtrar Valores Exibidos.

Para customizar valores de dimensdo para respostas afetadas:

1. No didlogo Defini¢do de Cendrio ou Defini¢do de Grupo de Cenarios, selecione a métrica de resposta
para a qual deseja customizar valores de dimensao.

2. Clique no botdo de reticéncias na coluna da dimensédo que deseja customizar.

Para customizar valores de dimensdo para a série raiz de um grupo de cendrios:

1. No didlogo Defini¢do de Grupo de Cenarios, clique no botdo de reticéncias (na grade da série raiz) da
dimensao que deseja customizar.

Definicao de Grupo de Cendrios:

Série raiz
Especifica o conjunto de série raiz para o grupo de cenarios. Um cendrio individual é gerado para
cada série temporal no conjunto. Especifique a série raiz ao incluir uma entrada na grade para o
campo de métrica que contém a série desejada. Em seguida, especifique os valores dos campos de
dimensdo que definem o conjunto. Por padréo, todas as séries que estiverem contidas no campo
de métrica raiz especificado sdo incluidas. E possivel customizar o conjunto de séries incluidas ao
customizar os valores incluidos em um ou mais campos de dimensdo. Para customizar os valores
de dimensdo que estdo incluidos, clique no botdo de reticéncias para uma dimensao. Esta agdo
abre o didlogo Selecionar Valores de Dimenséo.

A coluna Contagem de Séries exibe o niimero de conjuntos de valores de dimensdo que estdo
atualmente incluidos na métrica raiz associada. O valor exibido pode ser maior que o nimero
real de séries raiz para o grupo de cenarios (uma série por conjunto). Essa condi¢do ocorre
quando algumas das combinagdes especificadas de valores de dimensao nédo correspondem a
série contida pela métrica raiz.

Especificar série de resposta afetada
Use essa opgdo quando vocé souber quais respostas especificas sdo afetadas pelo conjunto de
séries raiz e desejar investigar os efeitos apenas nessas respostas. Por padrao, as respostas que
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forem afetadas por cada série raiz sdo determinadas automaticamente. E possivel especificar a
amplitude das séries que sdo afetadas por cada cendrio individual com as configuracdes na guia
Opcoes.

Especifique a série de resposta ao incluir uma entrada na grade para o campo de métrica que
contém a série. Por padréo, todas as séries que estiverem contidas no campo de métrica
especificado sio incluidas. E possivel customizar o conjunto de séries incluidas ao customizar os
valores incluidos em um ou mais campos de dimensdo. Para customizar os valores de dimensdo
que estdo incluidos, clique no botdo de reticéncias da dimensao desejada. Esta agdo abre o didlogo
Selecionar Valores de Dimenséo.

A coluna Contagem de Séries exibe o nimero de conjuntos de valores de dimensao que estdao
atualmente especificados para a métrica de resposta associada. O valor exibido pode ser maior
que o numero real de séries de resposta afetadas (uma série por conjunto). Essa condi¢do ocorre
quando algumas das combinagdes de valores de dimensao especificadas ndo correspondem a
série contida pela métrica de resposta associada.

Prefixo de ID de cenario
Cada grupo de cendrio deve ter um prefixo exclusivo. O prefixo é utilizado para construir um
identificador que é exibido na saida que esta associada a cada cendrio individual no grupo de
cendrios. O identificador para um cendrio individual é o prefixo, seguido por um sublinhado e
depois pelo valor de cada campo de dimensdo que identifica a série raiz. Os valores de dimensao
sdo separados por sublinhados. Ndo ha nenhuma restrigdo, a ndo ser exclusividade, sobre o valor
do prefixo.

Expressao para valores de cenario para série de raiz
Os valores de cenario para um grupo de cendrio sdo especificados por uma expressdo, que é,
entdo, utilizada para calcular os valores de cada uma das séries raiz no grupo. E possivel inserir
uma expressdo diretamente ou clicar no botdo de calculadora e criar a expressdao no Construtor de
Expressdo de Valores de Cenario.

* A expressdo pode conter qualquer resposta ou entrada no sistema de modelo.

* Quando o periodo de cendrio ultrapassa os dados existentes, a expressdo € aplicada aos valores
previstos dos campos na expressao.

* Para cada série raiz no grupo, os campos na expressdo especificam séries temporais que sdo
definidas por esses campos e os valores de dimensdo que definem a série raiz. Sdo essas séries
temporais que sdo utilizadas para avaliar a expressdao. Por exemplo, se uma série raiz for
definida por region="'north' e brand="'X", entdo as séries temporais que sdo utilizadas na
expressdo serdo definidas por esses mesmos valores de dimenséo.

Como exemplo, suponha que o campo de métrica raiz seja advertising e que haja dois campos de
dimensao region e brand. Além disso, suponha que o grupo de cenarios inclua todas as
combinagdes de valores de campo de dimensdo. Em seguida, é possivel especificar
advertising*1.2 como a expressdo para investigar o efeito de aumentar advertising em 20 por
cento para cada série temporal que estiver associada ao campo advertising.

Nota: Os grupos de cendrios se aplicam apenas aos dados multidimensionais e sdo criados ao clicar em
Incluir Grupo de Cenarios na guia Cendrios.

Opcoes

Nivel maximo para respostas afetadas
Especifica o nimero maximo de niveis de respostas afetadas. Cada nivel sucessivo, até um
maximo de 5, inclui respostas que sdo mais indiretamente afetadas pela série raiz.
Especificamente, o primeiro nivel inclui as respostas que possuem a série raiz como uma entrada
direta. As respostas no segundo nivel possuem respostas no primeiro nivel como uma entrada
direta, e assim por diante. Aumentar o valor dessa configuracdo aumenta a complexidade do
célculo e pode afetar o desempenho.
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Maximo de respostas detectadas automaticamente
Especifica o nimero maximo de respostas afetadas que sdo detectadas automaticamente para
cada série raiz. Aumentar o valor dessa configuragdo aumenta a complexidade do calculo e pode
afetar o desempenho.

Diagrama de impacto
Exibe uma representagdo grafica das relacbes causais entre a série raiz para cada cendrio e a série
de destino que afeta essa série raiz. Tabelas de ambos os valores de cendrio e valores preditos
para as respostas afetadas sao incluidas como parte do item de saida. O diagrama inclui gréficos
dos valores preditos das respostas afetadas. Clicar uma vez em qualquer né no diagrama de
impacto abre um diagrama de sequéncia detalhado para a série que esta associada ao n6. Um
diagrama de impacto separado é gerado para cada cendrio.

Grificos de séries
Gera gréficos de série dos valores preditos para cada uma das varidveis afetadas em cada cenario.

Tabelas de previsao e cenario
Tabelas de valores preditos e de valores de cenario para cada cendrio. Essas tabelas contém as
mesmas informagdes que as tabelas no diagrama de impacto. Essas tabelas suportam todas as
variaveis padrdo para editar e definir tabelas como dindmicas.

Incluir intervalos de confianca nos graficos e tabelas
Especifica se os intervalos de confianga para as predi¢des de cendrio estdo incluidos na saida do
gréfico e da tabela.

Largura de intervalo de confianca (%)
Esta configuragio controla os intervalos de confianga para as predigdes de cenério. E possivel
especificar quaisquer valores positivos menores que 100. Por padrdo, um intervalo de confianca
de 95% é utilizado.

Capitulo 13. Modelos de Série Temporal 331



332 No6s de Modelagem do IBM SPSS Modeler 17.1



Capitulo 14. Modelos do N6 de Resposta de Autoaprendizado

N6 SLRM

O no Self-Learning Response Model (SLRM) permite construir um modelo que vocé possa atualizar, ou
reestimar, continuamente, conforme um conjunto de dados cresce sem a necessidade de reconstruir o
modelo toda vez que usar o conjunto de dados completo. Por exemplo, isso é ttil quando vocé tiver
varios produtos e desejar identificar qual produto um cliente mais provavelmente comprara se vocé
oferecer a ele. Esse modelo permite prever quais ofertas sdo mais apropriadas para clientes e a
probabilidade dessas ofertas serem aceitas.

O modelo pode inicialmente ser construido utilizando um conjunto de dados pequeno com ofertas feitas
aleatoriamente e as respostas a essas ofertas. Conforme o conjunto de dados cresce, o modelo pode ser
atualizado e, portanto, se tornar mais apto para prever as ofertas mais adequadas para clientes e a
probabilidade da aceitagdo dessas ofertas com base em outros campos de entrada, como idade, sexo,
profissdo e renda. As ofertas disponiveis podem ser alteradas ao inclui-las ou remové-las da caixa de
dialogo do no, ao invés de ter que alterar o campo de destino do conjunto de dados.

Quando acoplado ao IBM SPSS Collaboration and Deployment Services, é possivel configurar
atualizagOes regulares automaticas para o modelo. Esse processo, que ndo necessita de supervisdo ou agéo
manual, fornece uma solugdo flexivel e de baixo custo para organizac¢des e aplicativos onde uma
intervengdo customizada por um minerador de dados néo for possivel ou necessaria.

Exemplo. Uma institui¢do financeira deseja obter resultados mais rentdveis ao corresponder a oferta que
tem maior probabilidade de ser aceita por cada cliente. E possivel utilizar um modelo de
autoaprendizado para identificar as caracteristicas de clientes com maior probabilidade de responderem
favoravelmente com base em promogdes anteriores e atualizar o modelo em tempo real com base nas
respostas mais recentes do cliente.

Opcoes de Campo do N6 SLRM

Antes de executar um n6é SLRM, deve-se especificar os campos de destino e de resposta de destino na
guia Campos do né.

Campo de destino. Selecione o campo de destino na lista, por exemplo, um campo nominal (conjunto)
que contendo os produtos diferentes que desejar oferecer aos clientes.

Nota: o campo de destino deve ter armazenamento de sequéncia de caracteres, ndo numérico.

Campo de resposta de destino. Selecione o campo de resposta de destino na lista. Por exemplo, Aceito
ou Rejeitado.

Nota: este campo deve ser um Flag. O valor true do flag indica aceitagdo da oferta e o valor false indica
recusa da oferta.

Os campos restantes nessa caixa de didlogo sdo aqueles padrao utilizados em todo o IBM SPSS Modeler.
Consulte o tépico [“Opcdes de Campos do N6 de Modelagem” na pégina 31| para obter mais informages.

Nota: se os dados de origem incluirem intervalos que devem ser utilizados como campos de entrada
continuos (intervalo numeérico), assegure-se de que os metadados incluam detalhes minimo e maximo
para cada intervalo.
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Opcoes de Modelo do N6 SLRM

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo ndo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Usar dados particionados. Se um campo de partigdo é definido, essa opcdo assegura que apenas os dados
da particdo de treinamento seja usada para construir o modelo.

Continuar treinando o modelo existente. Por padrdao, um modelo completamente novo é criado sempre
que um né de modelagem é executado. Se essa opgdo for selecionada, o treinamento continua com o
altimo modelo produzido com sucesso pelo né. Isso permite atualizar ou renovar um modelo existente
sem precisar acessar os dados originais e podera resultar em um desempenho significativamente mais
répido desde que apenas os registros novos ou atualizados sejam alimentados no fluxo. Detalhes do
modelo anterior sdo armazenados com o né de modelagem, o que permite utilizar essa op¢ao mesmo se o
nugget do modelo anterior ndo estiver mais disponivel na paleta de fluxo ou de Modelos.

Valores do campo de destino Por padrdo, isto é configurado para Usar tudo, o que significa que um
modelo sera construido contendo cada oferta associada ao valor do campo de destino selecionado. Se
desejar gerar um modelo que contém apenas algumas das ofertas do campo de destino, clique em
Especificar e utilize os botdes Incluir, Editar e Excluir para inserir ou corrigir os nomes das ofertas para
as quais deseja construir um modelo. Por exemplo, se vocé escolher um destino que lista todos os
produtos que fornecer, serd possivel utilizar este campo para limitar os produtos oferecidos a apenas
alguns que forem inseridos aqui.

Avaliagao do Modelo. Os campos nesse painel sdo independentes do modelo por néo afetarem o escore.
Ao invés disso, eles permitem criar uma representacdo visual do qudo bem o modelo ira prever os
resultados.

Nota: para exibir os resultados da avaliacdo do modelo no nugget do modelo, deve-se selecionar também

a caixa Exibir avaliacdo do modelo.

* Incluir avaliagdo de modelo. Selecione esta caixa para criar graficos que mostram a precisdo predita do
modelo para cada oferta selecionada.

* Configurar semente aleatdria. Ao estimar a precisdo de um modelo com base em uma porcentagem
aleatdria, esta opcdo permite duplicar os mesmos resultados em outra sessdo. Ao especificar o valor
inicial utilizado pelo gerador de ntimero aleatério, é possivel assegurar que os mesmos registros sejam
designados toda vez que o né for executado. Insira o valor semente desejado. Se essa opgdo nao estiver
selecionada, uma amostra diferente serd gerada toda vez que o no for executado.

* Tamanho simulado da amostra. Especifique o ntimero de registros a serem utilizados na amostra ao
avaliar o modelo. O padrao é 100.

* Ntumero de iteracdes. Permite parar a construgdo da avaliagdo do modelo ap6s o niimero de iteragdes
especificado. Especifique o niimero maximo de iteracdes; o padrao é 20.

Nota: lembre-se de que tamanhos de amostra maiores e nimeros altos de iteragdes aumentam a
quantidade de tempo necessaria para construir o modelo.

Exibir avaliacdo de modelo. Selecione esta op¢do para exibir uma representacdo gréfica dos resultados no
nugget do modelo.

Opcoes de Configuracoes do N6 SLRM

As opgodes de configuragdes de nd permitem fazer um ajuste preciso do processo de construgdo de
modelo.

Nimero maximo de preditores por registro Essa opcdo permite limitar o ndmero de predigdes feitas para
cada registro no conjunto de dados. O padréo é 3.
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Por exemplo, vocé pode ter seis ofertas (como economias, hipoteca, empréstimo para compra de carro,
pensédo, cartdo de crédito e seguro), mas deseja saber as duas melhores para recomendar; nesse caso, vocé
configura esse campo para 2. Ao construir o modelo e anexa-lo a uma tabela, vocé verd duas colunas de
predicdo (e a confianga associada na probabilidade da oferta que esta sendo aceita) por registro. As
predicdes podem ser compostas de qualquer uma das seis ofertas possiveis.

Nivel de aleatorizac¢do Para evitar quaisquer vieses, por exemplo, em um conjunto de dados pequeno ou
incompleto, e tratar todas as possiveis ofertas igualmente, serd possivel incluir um nivel de aleatorizagéo
na selecdo de ofertas e a probabilidade de elas serem incluidas como ofertas recomendadas. A
aleatorizagdo é expressa como uma porcentagem, mostrada como valores decimais entre 0,0 (nenhuma
aleatorizagdo) e 1,0 (completamente aleatorizada). O padrao € 0,0.

Configurar semente aleatéria Ao incluir um nivel de aleatorizagdo para selegdo de uma oferta, esta
opgdo permite duplicar os mesmos resultados em outra sessdo. Ao especificar o valor inicial utilizado
pelo gerador de nimero aleatério, é possivel assegurar que os mesmos registros sejam designados toda
vez que o no for executado. Insira o valor semente desejado. Se essa opgdo ndo estiver selecionada, uma
amostra diferente serd gerada toda vez que o né for executado.

Nota: Ao usar a opgdo Configurar semente aleatéria com registros lidos a partir de um banco de dados,
um né Ordenar podera ser necessario antes da amostragem para assegurar o mesmo resultado sempre
que o no for executado. Isso ocorre porque a semente aleatéria depende da ordem de registros, que néo é
garantido que ela permanega a mesma em um banco de dados relacional.

Ordenacao Selecione a ordem na qual as ofertas devem ser exibidas no modelo construido:

* Decrescente O modelo exibe as ofertas com os escores mais altos primeiro. Essas sdo as ofertas que
possuem a probabilidade maior de aceitagdo.

* Crescente O modelo exibe as ofertas com os escores mais baixos primeiro. Essas sdo as ofertas que
possuem a probabilidade maior de rejeicao. Por exemplo, isso pode ser titil quando decidir quais
clientes deverdo ser removidos de uma campanha de marketing para uma oferta especifica.

Preferéncias para campos de destino Ao construir um modelo, poderd haver determinados aspectos dos
dados que vocé deseja promover ou remover ativamente. Por exemplo, se estiver construindo um modelo
que seleciona a melhor oferta financeira para promover para um cliente, vocé podera querer assegurar
que uma oferta especifica seja sempre incluida, independentemente do quao bem ela for escorada com
relacdo a cada cliente.

Para incluir uma oferta neste painel e editar suas preferéncias, clique em Incluir, insira o nome da oferta
(por exemplo, Economias ou Hipoteca), e clique em OK.

* Valor Mostra o nome da oferta que vocé incluiu.

* Preferéncias Especifique o nivel de preferéncia a ser aplicado a oferta. A preferéncia é expressa como
uma porcentagem, mostrada como valores decimais entre 0,0 (ndo preferencial) e 1,0 (mais
preferencial). O padrao é 0,0.

* Sempre incluir Para assegurar que uma oferta especifica seja sempre incluida nas predicgoes, selecione
esta caixa.

Nota: Se Preferéncia for configurada como 0,0, a configuragdo Sempre incluir serd ignorada.
Levar em consideracao a confiabilidade do modelo Um modelo bem estruturado rico em dados que
tiver sido ajustado através de varias regeneracdes deve sempre produzir resultados mais precisos com

relagdo a um novo modelo com poucos dados. Para aproveitar a confiabilidade maior do modelo mais
maduro, selecione esta caixa.
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Nuggets do Modelo SLRM

Nota: os resultados serdo mostrados nesta guia apenas se vocé selecionar as opg¢des Incluir avaliacdao de
modelo e Exibir avaliacdo de modelo na guia Op¢des de modelo.

Ao executar um fluxo que contém um modelo SLRM, o né estima a precisdo das predi¢des para cada
valor de campo de destino (oferta) e a importancia de cada preditor utilizado.

Nota: se vocé selecionou Continuar treinamento de modelo existente na guia Modelo do né de
modelagem, as informag¢des mostradas no nugget do modelo serdo atualizadas toda vez que o modelo for
gerado novamente.

Para os modelos construidos usando o IBM SPSS Modeler 12.0 ou posterior, a guia Modelo do nugget do
modelo é dividida em duas colunas:

Coluna esquerda.

* Visualiza¢do. Quando vocé tiver mais de uma oferta, selecione aquela para a qual deseja exibir os
resultados.

* Desempenho do modelo. Isso mostra a precisdo do modelo estimada de cada oferta. O conjunto de
testes é gerado por meio de simulagdo.

Coluna direita.

* Visualizacdo. Selecione se deseja exibir os detalhes de Associa¢do com Resposta ou de Importancia de
Variavel.

* Associacdo com Resposta. Exibe a associagdo (correlagdo) de cada preditor com a variavel de destino.

* Importancia do Preditor. Indica a importancia relativa de cada preditor na estimativa do modelo.
Geralmente vocé desejara focar seus esfor¢os de modelagem nos preditores que forem mais
importantes e considerar descartar ou ignorar aqueles que forem menos importantes. Este grafico pode
ser interpretado da mesma forma que outros modelos que exibem a importancia do preditor, embora
no caso do SLRM, o gréfico é gerado por meio de simulagdo pelo algoritmo SLRM. Isso é feito ao
remover cada preditor por vez do modelo e ver como isso afeta a precisdo do modelo. Consulte o
tépico [“Importancia do preditor” na pagina 44| para obter mais informacdes.

Configuracoes do Modelo SLRM

A guia Configura¢des de um nugget do modelo SLRM especifica op¢des para modificar o modelo
construido. Por exemplo, é possivel utilizar o n6 SLRM para construir varios modelos diferentes usando
os mesmos dados e configuragdes e, em seguida, utilizar essa guia em cada modelo para modificar um
pouco as configura¢des para ver como isso afeta os resultados.

Nota: Esta guia estard disponivel somente ap6s o nugget do modelo ter sido incluido em um fluxo.

Numero maximo de preditores por registro Essa opcdo permite limitar o ndmero de predi¢des feitas para
cada registro no conjunto de dados. O padrao é 3.

Por exemplo, vocé pode ter seis ofertas (como economias, hipoteca, empréstimo para compra de carro,
pensédo, cartdo de crédito e seguro), mas deseja saber as duas melhores para recomendar; nesse caso, vocé
configura esse campo para 2. Ao construir o modelo e anexa-lo a uma tabela, vocé verd duas colunas de
predigdo (e a confianca associada na probabilidade da oferta que estd sendo aceita) por registro. As
predigdes podem ser compostas de qualquer uma das seis ofertas possiveis.

Nivel de aleatorizacdo Para evitar quaisquer vieses, por exemplo, em um conjunto de dados pequeno ou

incompleto, e tratar todas as possiveis ofertas igualmente, serd possivel incluir um nivel de aleatoriza¢ao
na selecdo de ofertas e a probabilidade de elas serem incluidas como ofertas recomendadas. A
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aleatorizagao é expressa como uma porcentagem, mostrada como valores decimais entre 0,0 (nenhuma
aleatorizagdo) e 1,0 (completamente aleatorizada). O padrao é 0,0.

Configurar semente aleatéria Ao incluir um nivel de aleatorizagdo para selegdo de uma oferta, esta
opcdo permite duplicar os mesmos resultados em outra sessdo. Ao especificar o valor inicial utilizado
pelo gerador de nimero aleatério, é possivel assegurar que os mesmos registros sejam designados toda
vez que o no for executado. Insira o valor semente desejado. Se essa opgdo nao estiver selecionada, uma
amostra diferente serd gerada toda vez que o né for executado.

Nota: Ao usar a opgdo Configurar semente aleatéria com registros lidos a partir de um banco de dados,
um né Ordenar podera ser necessario antes da amostragem para assegurar o mesmo resultado sempre
que o no for executado. Isso ocorre porque a semente aleatéria depende da ordem de registros, que nao é
garantido que ela permanega a mesma em um banco de dados relacional.

Ordenacao Selecione a ordem na qual as ofertas devem ser exibidas no modelo construido:

* Decrescente O modelo exibe as ofertas com os escores mais altos primeiro. Essas sdo as ofertas que
possuem a probabilidade maior de aceitagao.

* Crescente O modelo exibe as ofertas com os escores mais baixos primeiro. Essas sdo as ofertas que
possuem a probabilidade maior de rejeicao. Por exemplo, isso pode ser titil quando decidir quais
clientes deverdo ser removidos de uma campanha de marketing para uma oferta especifica.

Preferéncias para campos de destino Ao construir um modelo, poderd haver determinados aspectos dos
dados que vocé deseja promover ou remover ativamente. Por exemplo, se estiver construindo um modelo
que seleciona a melhor oferta financeira para promover para um cliente, vocé podera querer assegurar
que uma oferta especifica seja sempre incluida, independentemente do quao bem ela for escorada com
relacdo a cada cliente.

Para incluir uma oferta neste painel e editar suas preferéncias, clique em Incluir, insira o0 nome da oferta
(por exemplo, Economias ou Hipoteca), e clique em OK.

* Valor Mostra o nome da oferta que vocé incluiu.

* Preferéncias Especifique o nivel de preferéncia a ser aplicado a oferta. A preferéncia é expressa como
uma porcentagem, mostrada como valores decimais entre 0,0 (ndo preferencial) e 1,0 (mais
preferencial). O padrao é 0,0.

* Sempre incluir Para assegurar que uma oferta especifica seja sempre incluida nas predicgoes, selecione
esta caixa.

Nota: Se Preferéncia for configurada como 0,0, a configuragdo Sempre incluir serd ignorada.

Levar em consideracao a confiabilidade do modelo Um modelo bem estruturado rico em dados que
tiver sido ajustado através de varias regeneracdes deve sempre produzir resultados mais precisos com
relagdo a um novo modelo com poucos dados. Para aproveitar a confiabilidade maior do modelo mais
maduro, selecione esta caixa.

Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, cédigo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execucdo, fornecendo desempenho superior para muitas
operagoes.

Selecione uma das op¢es a seguir para especificar como a geracdo de SQL é executada.

* Padrido: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) no processo Se conectado a um banco
de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o adaptador de escoragem
e func¢des definidas pelo usuario (UDF) associadas e escora seu modelo no banco de dados. Quando
nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa opgdo busca seus dados novamente a partir
do banco de dados e os escora no SPSS Modeler.
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* Escorar fora do Banco de dados Se selecionada, esta opgdo busca seus dados novamente a partir de
seu banco de dados e os escora no SPSS Modeler.
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Capitulo 15. Modelos de Support Vector Machine

Sobre o SVM

O Support Vector Machine (SVM) é uma técnica robusta de classificacdo e regressdo que maximiza a
precisdo preditiva de um modelo sem causar super ajuste dos dados de treinamento. O SVM é
particularmente adequado para analisar dados com niimeros muito grandes (por exemplo, milhares) de
campos preditores.

O SVM possui aplicagdes em varias disciplinas, dentre elas gerenciamento de relacionamento com o
cliente (CRM), reconhecimento facial ou de outras imagens, bioinformatica, extragdo de conceito de
mineragdo de texto, detecgdo de intrusdo, predicdo de estrutura proteica e reconhecimento de voz.

Como o SVM Funciona

O SVM funciona ao mapear dados para um espago de variavel altamente dimensional para que os pontos
de dados possam ser categorizados, mesmo quando os dados ndo forem de outra forma linearmente
separaveis. Ap6s um separador entre as categorias ser localizado, os dados serdo transformados de modo
que o separador possa ser desenhado como um hiperplano. Apés disso, as caracteristicas dos novos
dados podem ser utilizadas para prever o grupo ao qual um novo registro deve pertencer.

Por exemplo, considere a figura a seguir, na qual os pontos de dados caem em duas categorias diferentes.
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Figura 60. Conjunto de dados original

As duas categorias podem ser separadas com uma curva, conforme mostrado na figura a seguir.

Figura 61. Dados com separador incluido

Apbs a transformagdo, o limite entre as duas categorias poderd ser definido por um hiperplano, conforme
mostrado na figura a seguir.
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Figura 62. Dados transformados

A fungdo matematica usada para a transformacéo é conhecida como a funcdo kernel. O SVM no IBM
SPSS Modeler suporta os tipos de kernel a seguir:

* Linear

* Polinomial

* Funcdo de base radial (RBF)
* Curva sigmoide

Uma fungdo kernel linear é recomendada quando a separagdo linear dos dados for direta. Em outros
casos, uma das outras fungdes deve ser utilizada. Sera necessario experimentar diferentes fun¢des para
obter o melhor modelo em cada caso, ja que cada uma delas utiliza diferentes algoritmos e parametros.

Ajustando um Modelo de SVM

Além da linha de separagdo entre as categorias, um modelo SVM de classificacdo também localiza linhas
marginais que definem o espaco entre as duas categorias.

Figura 63. Dados com um modelo preliminar

Os pontos de dados que se encontram nas margens sdo conhecidos como os vetores de suporte.

Quanto maior for a margem entre as duas categorias, melhor o modelo sera na previsdo da categoria para
novos registros. No exemplo anterior, a margem nao é muito ampla e o modelo é considerado super
ajustado. Uma pequena quantia de classificagdo errada pode ser aceita para ampliar a margem; um
exemplo disso é mostrado na figura a seguir.
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Figura 64. Dados com um modelo melhorado

Em alguns casos, a separacdo linear é mais dificil; um exemplo disso é mostrado na figura a seguir.

“
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Figura 65. Um problema para separacéo linear

Em um caso como esse, o objetivo é encontrar o equilibrio ideal entre uma margem larga e um nimero
pequeno de pontos de dados classificados incorretamente. A fungdo de kernel possui um pardmetro de
regularizacao (conhecido como C) que controla o trade-off entre esses dois valores. Provavelmente seréd
necessario experimentar valores diferentes deste e de outros pardmetros do kernel para localizar o melhor
modelo.

N6 SVM

O n6 SVM permite utilizar uma Support Vector Machine para classificar os dados. O SVM é
particularmente adequado para uso com amplos conjuntos de dados, ou seja, aqueles com um grande
ntimero de campos preditores. E possivel utilizar as configuracdes padrao no né para produzir um
modelo bésico relativamente rdpido, ou utilizar as configuracdes de Especialista para experimentar com
diferentes tipos de modelo SVM.

Quando o modelo for construido, serd possivel:

* Procurar o nugget do modelo para exibir a importancia relativa dos campos de entrada na construcao
do modelo.

* Anexar um né Tabela ao nugget do modelo para visualizar a saida do modelo.

Exemplo. Um pesquisador médico obteve um conjunto de dados contendo caracteristicas de um ntimero
de amostras de células humanas extraidas de pacientes que se acredita que estejam correndo risco de
desenvolver cancer. A analise dos dados originais demonstrou que muitas das caracteristicas diferiram
significativamente entre amostras benignas e malignas. O pesquisador deseja desenvolver um modelo
SVM que possa utilizar os valores de caracteristicas de células semelhantes em amostras de outros
pacientes para fornecer uma indicagdo precoce se suas amostras podem ser benignas ou malignas.

Opcoes do Modelo do N6 SVM

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo nédo é especificado) ou especifique um nome
customizado.
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Usar dados particionados. Se um campo de particdo é definido, essa opgao assegura que apenas os dados
da particdo de treinamento seja usada para construir o modelo.

Criar modelos de divisao. Constréi um modelo separado para cada valor possivel de campos de entrada
que sdo especificados como campos de divisao. Consulte o tépico [‘Construindo Modelos de Divisao” nal
para obter mais informacdes.

Opcoes Avancadas do N6 SVM

Se vocé tiver conhecimento detalhado do Support Vector Machine, as op¢des avangadas permitem fazer
um ajuste preciso do processo de treinamento. Para acessar as op¢des avangadas, configure o Modo para
Especialista na guia Especialista.

Incluir todas as probabilidades (valido apenas para varidveis resposta categéricas). Se selecionada
(marcada), especifica que as probabilidades de cada valor possivel de um campo nominal ou de destino
de sinalizacdo sdo exibidas para cada registro processado pelo né. Se essa opcdo nédo estiver selecionada,
a probabilidade somente do valor predito é exibida para os campos nominal ou de destino de sinalizacao.
A configuragdo dessa caixa de sele¢do determina o estado padrdo da caixa de selegdo correspondente na
exibi¢do de nugget do modelo.

Critérios de parada. Determina quando parar o algoritmo de otimizagdo. O intervalo de valores 1.0E-1 a
1.0E-6; o padrao é 1.0E-3. Reduzir o valor resulta em um modelo mais preciso, mas o modelo levara mais
tempo para treinar.

Parametro de regularizagao (C). Controla o trade-off entre maximizar a margem e minimizar o termo de
erro de treinamento. O valor deve estar normalmente entre 1 e 10, inclusive; o padrdo é 10. Aumentar o
valor melhora a precisdo da classificagdo (ou reduz o erro de regressdo) dos dados de treinamento, mas

isso também pode levar a super ajuste.

Precisdo de regressio (epsilon). Utilizado apenas se o nivel de medi¢do do campo de destino for
Continuo. Faz com que erros sejam aceitos, contanto que eles sejam menores do que o valor especificado
aqui. Aumentar o valor pode resultar em uma modelagem mais rdpida, mas a custa da precisdo.

Tipo de Kernel. Determina o tipo de fungdo de kernel utilizado para a transformacéo. Diferentes tipos de
kernel fazem com que o separador seja calculado em diferentes formas, portanto, é aconselhavel
experimentar com as varias op¢des. O padrdo é RBF (Funcdo de Base Radial).

Gama RBF. Ativado apenas se o tipo de kernel for configurado para RBF. O valor deve estar
normalmente entre 3/k e 6/k, em que k é o nimero de campos de entrada. Por exemplo, se houver 12
campos de entrada, os valores entre 0,25 e 0,5 ja valeriam a pena tentar. Aumentar o valor melhora a
precisdo da classificagdo (ou reduz o erro de regressdo) dos dados de treinamento, mas isso também pode
levar a super ajuste.

Gama. Ativado apenas se o tipo de kernel for configurado para Polinomial ou Sigmoide. Aumentar o
valor melhora a precisdo da classificacdo (ou reduz o erro de regressdo) dos dados de treinamento, mas

isso também pode levar a super ajuste.

Viés. Ativado apenas se o tipo de kernel for configurado para Polinomial ou Sigmoide. Configura o
valor de coef0 na fungdo de kernel. O valor padrao 0 é apropriado na maioria dos casos.

Grau. Ativado somente se o tipo de Kernel for configurado para Polinomial. Controla a complexidade
(dimensdo) do espaco de mapeamento. Normalmente, vocé ndo utilizaria um valor maior que 10.
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Nugget do Modelo SVM

O modelo SVM cria um nimero de novos campos. O mais importante deles é o campo $S-fieldname,
que mostra o valor do campo de destino predito pelo modelo.

O ndmero e os nomes dos novos campos criados pelo modelo dependem do nivel de medigdo do campo
de destino (esse campo sera indicado nas tabelas a seguir por fieldname).

Para ver esses campos e seus valores, inclua um né Tabela no nugget do modelo SVM e execute o n6
Tabela.

Tabela 28. O nivel de medicdo do campo de destino é 'Nominal' ou 'Flag'

Novo nome de Descri¢ao

campo

$S-fieldname Valor predito do campo de destino.

$SP-fieldname Probabilidade do valor predito.

$SP-value A probabilidade de cada valor possivel do valor nominal ou de flag (exibido apenas se Incluir

todas as probabilidades estiver selecionada na guia Configuragdes do nugget do modelo).

$SRP-value (Apenas respostas de flag) Escores de propensdo Bruta (SRP) e ajustada (SAP), indicando a
probabilidade de um resultado "true" para o campo de destino. Esses scores serdo exibidos
somente se as caixas de selecdo correspondentes forem selecionadas na guia Analisar do né de
modelagem SVM antes de o modelo ser gerado. Consulte o tépico [“Opcdes de Andlise do N¢|
|[de Modelagem” na pégina 35| para obter mais informagdes.

$SAP-value

Tabela 29. O nivel de medigao do campo de destino é 'Continuo’

Novo nome de Descrigao
campo
$S-fieldname Valor predito do campo de destino.

Importancia do preditor

Opcionalmente, um gréfico que indica a importancia relativa de cada preditor na estimativa do modelo
também pode ser exibido na guia Modelo. Geralmente vocé desejard focar seus esfor¢cos de modelagem
nos preditores que forem mais importantes e considerar descartar ou ignorar aqueles que forem menos
importantes. Observe que este grafico estara disponivel apenas se Calcular a importancia do preditor
estiver selecionada na guia Andlise antes de gerar o modelo. Consulte o tépico [‘Importancia do preditor”]

a péagina 44| para obter mais informagdes.

Nota: a importancia do preditor pode levar mais tempo para calcular para SVM do que para outros tipos
de modelos, e ndo é selecionada na guia Analisar por padrdo. Selecionar essa op¢do pode diminuir o
desempenho, principalmente com grandes conjuntos de dados.

Configuracoes do Modelo de SVM

A guia Configuragdes permite especificar campos extras a serem exibidos quando visualizar os resultados
(por exemplo, ao executar um né Tabela anexado ao nugget). E possivel ver o efeito de cada uma dessas
opgdes ao seleciona-las e clicar no botdo Visualizar -- role para a direita da saida Visualizar para ver os
campos extras.

Incluir todas as probabilidades (vilido apenas para variaveis resposta categdricas). Se essa opcao for
selecionada, as probabilidades para cada valor possivel de um campo de destino nominal ou de flag sdo
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exibidas para cada registro processado pelo né. Se essa opcdo estiver desmarcada, apenas o valor predito
e sua probabilidade serdo exibidos para campos de destino nominal ou de flag.

A configuragdo padrdo dessa caixa de selecdo é determinada pela caixa de selegdo correspondente no né
de modelagem.

Calcular escores de propensdo bruta. Para modelos com uma resposta de flag (que retornam uma
predicdo de sim ou ndo), é possivel solicitar os escores de propensdo que indicam a probabilidade do
resultado real especificado para o campo de destino. Esses sdo um complemento dos outros valores de
predicdo e de confianga que podem ser gerados durante a escoragem.

Calcular escores de propensao ajustada. Os escores de propensdo bruta baseiam-se apenas nos dados de
treinamento e esses podem ser altamente otimistas devido a tendéncia de muitos modelos a super ajustar
desses dados. As propensdes ajustadas tentam compensar ao avaliar o desempenho do modelo com
relacdo a particdo de teste ou de validacdo. Essa opc¢do requer que um campo de particdo seja definido no
fluxo e que os escores de propensdo ajustada sejam ativados no né de modelagem antes de gerar o
modelo.

Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, cédigo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execugdo, fornecendo desempenho superior para muitas
operagoes.

Selecione uma das opgOes a seguir para especificar como a geracdo de SQL é executada.

* Padrao: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) no processo Se conectado a um banco
de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o adaptador de escoragem
e fung¢des definidas pelo usuario (UDF) associadas e escora seu modelo no banco de dados. Quando
nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa opcdo busca seus dados novamente a partir
do banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

* Escorar fora do Banco de dados Se selecionada, esta opgdo busca seus dados novamente a partir de
seu banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

N6 LSVM

O n6 LSVM permite utilizar uma Support Vector Machine linear para classificar os dados. O LSVM é
particularmente adequado para uso com amplos conjuntos de dados, ou seja, aqueles com um grande
ntimero de campos preditores. E possivel utilizar as configuragdes padrdo no né para produzir um
modelo bésico relativamente rapido, ou utilizar as opgdes de construcdo para experimentar com
diferentes configuragdes.

O n6 LSVM é executado quando conectado ao IBM SPSS Analytic Server. Ele é semelhante ao né SVM,
mas € linear e melhor na manipulagdo de um ndmero grande de registros.

Quando o modelo for construido, sera possivel:

* Procurar o nugget do modelo para exibir a importancia relativa dos campos de entrada na construcao
do modelo.

* Anexar um né Tabela ao nugget do modelo para visualizar a saida do modelo.

Exemplo. Um pesquisador médico obteve um conjunto de dados contendo caracteristicas de um ntimero
de amostras de células humanas extraidas de pacientes que se acredita que estejam correndo risco de
desenvolver cancer. A analise dos dados originais demonstrou que muitas das caracteristicas diferiram
significativamente entre amostras benignas e malignas. O pesquisador deseja desenvolver um modelo
LSVM que possa utilizar os valores de caracteristicas de células semelhantes em amostras de outros
pacientes para fornecer uma indicagdo precoce se suas amostras podem ser benignas ou malignas.
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Opcoes de Modelo do N6 LSVM

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo nédo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Calcular a importancia do preditor. Para modelos que produzem uma medida apropriada de
importancia, é possivel exibir um grafico que indica a importancia relativa de cada preditor na estimativa
do modelo. Geralmente, vocé deseja concentrar seus esforgos de modelagem nos preditores que forem de
maior importancia e considerar eliminar ou ignorar aqueles que forem de menor importancia. Observe
que a importancia do preditor poderd levar mais tempo para calcular para alguns modelos,
principalmente quando estiver trabalhando com grandes conjuntos de dados, e é desativada por padréo
para alguns modelos como resultado. A importincia do preditor ndo estd disponivel para modelos de
lista de decisdo. Consulte o tépico [“Importancia do preditor” na pagina 44| para obter mais informagdes.

Opcoes de Construcao do LSVM

Configuracoes de modelo

Incluir intercepto. Incluir o intercepto (o termo constante no modelo) pode aumentar a precisdo geral da
solucdo. Se vocé conseguir presumir as passagens de dados por meio da origem, serd possivel excluir o

intercepto.

Ordenacao de classificacdo para variaveis resposta categéricas. Especifica a ordem de classificacdo para
a variavel resposta categoérica. Essa configuragdo é ignorada para varidveis resposta continuas.

Precisdo de regressdo (epsilon). Utilizado apenas se o nivel de medi¢do do campo de destino for
Continuo. Faz com que erros sejam aceitos, contanto que eles sejam menores do que o valor especificado

aqui. Aumentar o valor pode resultar em uma modelagem mais rapida, mas a custa da precisdo.

Excluir registros com quaisquer valores omissos. Quando configurado para True, um registro serd
excluido se qualquer valor tinico estiver omisso.

Configuracoes de Penalidade
Funcio de penalidade. Especifica o tipo de funcdo de penalidade que é usada.

Parametro de penalidade (lambda). Especifica o parametro de penalidade (regularizagdo). Essa
configuracdo sera ativada se a Funcdo de penalidade estiver configurada.

Nugget do Modelo LSVM (resultado interativo)

Apbs executar um modelo LSVM, a seguinte saida estd disponivel.
Informacoes do modelo

A visualizacdo Informacées do Modelo fornece informagdes chave sobre o modelo. A tabela identifica
algumas configuracdes de modelo de alto nivel, como:

* O nome do destino especificado na guia Campos

+ O método de construcdo de modelo especificado nas configuragdes de [Selecio de Modelo|

* O ntimero de entrada preditores

* O ntimero de preditores no modelo final

* O tipo de regulariza¢do (L1 ou L2)

* O pardmetro de penalidade (lambda). Este é o parametro de regularizagéo.
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* A precisdo da regressdo (epsilon). Erros serdo aceitos se forem menores que esse valor. Um valor maior
pode resultar em uma modelagem mais rapida, mas a custa da precisdo. Utilizado apenas se o nivel de
medi¢do do campo de destino for Continuo.

* A porcentagem de precisdo da classificagao. Aplicavel somente para Classificagdo.
* O erro quadrético médio. Aplicdvel somente para Regressao.

Sumarizacao de registros

A visualizagdo Sumarizagdo de Registros fornece informagdes sobre o niimero e a porcentagem de
registros (casos) incluidos e excluidos do modelo.

Importéncia do preditor

Normalmente, é recomendavel que vocé concentre mais seus esfor¢os de modelagem nos campos
preditores que sdo mais importantes e considere retirar ou ignorar aqueles que importam menos. O
grafico de importancia do preditor ajuda vocé a fazer isso, indicando a importancia relativa de cada
preditor na estimativa do modelo. Como os valores sdo relativos, a soma dos valores para todos os
preditores na tela € 1,0. A importancia do preditor ndo se relaciona com a precisdo do modelo. S6 esta
relacionada com a importdncia de cada preditor em fazer uma predigdo, ndo se a predicdo é preciso ou
néo.

Predito por Observado

Isso exibe um gréfico de dispersdo categorizado dos valores preditos no eixo vertical em funcdo dos
valores observados no eixo horizontal. Idealmente, os pontos devem estar em uma linha de 45 graus, e
essa visualizagdo poderd informar se algum registro foi particularmente mal predito pelo modelo.

Nota: A importancia do preditor pode levar mais tempo para calcular para o LSVM e o SVM do que
para outros tipos de modelos. Selecionar essa opgdo pode diminuir o desempenho, principalmente com
grandes conjuntos de dados.

Matriz de Confusao

A matriz de confusio, as vezes referida como uma tabela de sumarizacdo, mostra o nimero de casos
designados correta e incorretamente para cada um dos grupos com base na analise do LSVM.

Configuracoes do Modelo LSVM

Na guia Configuragdes de um nugget do modelo SVLM, vocé especifica op¢des para propensdo bruta e
para a geragdo de SQL durante a escoragem de modelo. Esta guia estara disponivel somente apds o
nugget do modelo ser incluido em um fluxo.

Calcular escores de propensao bruta Para modelos com respostas de flag somente, é possivel solicitar
escores de propensdo bruta que indicam a probabilidade do resultado verdadeiro especificado para o
campo de destino. Esses sdo um complemento dos valores de predigdo e de confianga padrédo. Os escores
de propensdo ajustada ndo estdo disponiveis.

Gerar SQL para este modelo Ao usar dados de um banco de dados, cédigo SQL pode ser enviado por
push de volta para o banco de dados para execugdo, fornecendo desempenho superior para muitas
operagoes.

Selecione uma das opgdes a seguir para especificar como o SQL é gerado.

* Padrdo: Escorar usando o Server Scoring Adapter (se instalado) de outra forma no processo. Se
conectado a um banco de dados com um adaptador de escoragem instalado, gera a SQL utilizando o
adaptador de escoragem e fungdes definidas pelo usudrio (UDF) associadas e escora seu modelo no
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banco de dados. Quando nenhum adaptador de escoragem estiver disponivel, essa opgdo busca seus
dados novamente a partir do banco de dados e os escora no SPSS Modeler.

* Escorar fora do Banco de Dados. Se selecionada, essa opgdo busca seus dados novamente a partir do
banco de dados e os escora no SPSS Modeler.
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Capitulo 16. Modelos de Vizinho Mais Préoximo

N6 KNN

A Anadlise do Vizinho Mais Préoximo é um método de classificacdo de casos com base na sua similaridade
com outros casos. Em aprendizado por maquina, ela foi desenvolvida como uma maneira de reconhecer
padrées de dados sem requerer uma correspondéncia exata com nenhum dos padrdes ou casos
armazenados. Casos semelhantes ficam préximos uns dos outros e os casos diferentes ficam distantes uns
dos outros. Portanto, a distancia entre dois casos é uma medida de sua dissimilaridade.

Os casos que estiverem proximos uns dos outros sdo chamados de “vizinhos”. Quando um novo caso
(validagdo) é apresentado, sua distincia de cada um dos casos no modelo é calculada. As classificagoes
dos casos mais similares — os vizinhos mais préximos — sdo verificadas e o novo caso é colocado na
categoria que contiver o maior nimero de vizinhos mais préximos.

E possivel especificar o nimero de vizinhos mais préximos para examinar; este valor é chamado de k. As
imagens mostram como um novo caso sera classificado utilizando dois valores diferentes de k. Quando k
=5, 0 novo caso é colocado na categoria 1 porque a maioria dos vizinhos mais préximos pertence a
categoria 1. No entanto, quando k = 9, o novo caso é colocado na categoria 0 porque a maioria dos
vizinhos mais préximos pertence a categoria 0.

A andlise do vizinho mais préximo também pode ser utilizada para calcular valores para uma varidvel
resposta continua. Nesta situa¢do, a média ou mediana do valor dos vizinhos mais préximos é utilizada
para obter o valor predito para o novo caso.

Opcoes Objetivas do N6 KNN

Na guia Objetivos, é possivel escolher se deseja construir um modelo que prediz o valor de um campo de
destino em seus dados de entrada com base nos valores de seus vizinhos mais préximos, ou apenas
localizar quais sdo os vizinhos mais préximos para um determinado caso de interesse.

Que tipo de andlise vocé deseja realizar?

Prever um campo de destino. Escolha esta opcdo se vocé desejar prever o valor de um campo de destino
com base nos valores de seus vizinhos mais préximos.

Identificar apenas os vizinhos mais préoximos. Escolha esta opgdo se desejar apenas ver quais sdo os
vizinhos mais préximos para um campo de entrada especifico.

Se escolher identificar apenas os vizinhos mais proximos, o restante das opgdes nesta guia relacionadas a
precisdo e a velocidade serd desativado ja que elas sdo relevantes apenas para prever respostas.

Qual é o seu objetivo?

Ao prever um campo de destino, esse grupo de opgdes permite decidir se a velocidade, a precisdo, ou
uma combinagdo de ambos, sdo os fatores mais importantes ao prever um campo de destino. Como
alternativa, é possivel optar por customizar as configura¢gdes manualmente.

Se vocé escolher a opcdo Balanceamento, Velocidade ou Precisdo, o algoritmo pré-selecionara a
combinagdo mais adequada de configuragdes para essa opgdo. Usudrios avancados podem querer
substituir essas sele¢des, o que pode ser feito nos vérios painéis da guia Configuragdes.

Balancear velocidade e precisdo. Seleciona o melhor ndmero de vizinhos dentro de um pequeno
intervalo.

349



Velocidade. Localiza um ntmero fixo de vizinhos.

Precisdo. Seleciona o melhor ntimero de vizinhos dentro de um intervalo maior e utiliza a importancia do
preditor ao calcular distancias.

Anailise customizada. Escolha esta opgdo para fazer um ajuste preciso do algoritmo na guia
Configuragdes.

Nota: o tamanho do modelo KNN resultante, ao contrario da maioria dos outros modelos, aumenta
linearmente com a quantia de dados de treinamento. Se, ao tentar construir um modelo KNN, for exibido
um erro de falta de memoria, tente aumentar a memoria maxima do sistema utilizada pelo IBM SPSS
Modeler. Para isso, escolha

Ferramentas > Opc¢des > Opcoes do Sistema

e insira 0 novo tamanho no campo Maximo de meméria. As mudangas feitas no didlogo Op¢des do
Sistema ndo entrardo em vigor até que vocé reinicie o IBM SPSS Modeler.

Configuracoes do N6 KNN

A guia Configuragoes € onde vocé define as opgdes que sao especificas para a Andlise do Vizinho Mais
Proximo. A barra lateral a esquerda da tela lista os painéis que sdo utilizados para especificar as opgoes.

Modelo

O painel Modelo fornece opg¢des que controlam como o modelo deve ser construido, por exemplo, se
deseja utilizar modelos de particionamento ou de divisdo, se deseja transformar campos de entrada
numéricos para que todos eles estejam dentro do mesmo intervalo e como gerenciar os casos de interesse.
Também é possivel escolher um nome customizado para o modelo.

Nota: As opg¢des Usar dados particionados e Usar rétulos case ndo podem usar o mesmo campo.

Nome do modelo E possivel gerar o nome do modelo automaticamente com base no campo de destino
ou ID (ou tipo de modelo em casos em que nenhum campo ndo é especificado) ou especifique um nome
customizado.

Usar dados particionados. Se um campo de partigdo é definido, essa opgdo assegura que apenas os dados
da parti¢do de treinamento seja usada para construir o modelo.

Criar modelos de divisdo. Constréi um modelo separado para cada valor possivel de campos de entrada
que sdo especificados como campos de divisao. Consulte o tépico [‘Construindo Modelos de Divisao” nal
_

dgina 28| para obter mais informacoes.

Para selecionar campos manualmente... Por padrdo, o n6 utiliza as configuracdes do campo de particdo e
de divisdo (se houver) a partir do n6 Tipo, mas é possivel substituir essas configura¢des aqui. Para ativar
os campos Particao e Divisoes, selecione a guia Campos, escolha Utilizar Configura¢des Customizadas
e, em seguida, retorne aqui.

* Particdo. Este campo permite especificar um campo utilizado para particionar os dados em amostras
separadas para os estdgios de treinamento, de teste e de validacdo de construgdo de modelo. Ao
utilizar uma amostra para gerar o modelo e uma amostra diferente para testa-lo, é possivel obter uma
boa indicagdo do qudo bem o modelo serd generalizado para conjuntos de dados maiores que forem
semelhantes aos dados atuais. Se diversos campos de parti¢do tiverem sido definidos usando os nés
Tipo ou Parti¢do, um campo de parti¢do tinico devera ser selecionado na guia Campos em cada né de
modelagem que utiliza particionamento. (Se apenas uma partigdo estiver presente, ela serd utilizada
automaticamente sempre que o particionamento estiver ativado). Além disso, observe que para aplicar
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a particdo selecionada a sua analise, o particionamento também devera ser ativado na guia Opgdes de
Modelo para o né. (Desmarcar esta opgdo permite desativar o particionamento sem alterar as
configuracdes do campo).

* Divisdes. Para os modelos de divisdo, selecione o campo ou campos de divisdo. Isso é semelhante a
configurar o papel do campo para Divisio em um né Tipo. E possivel designar apenas campos do tipo
Flag, Nominais ou Ordinais como campos de divisdo. Os campos escolhidos como campos de divisdo
ndo podem ser utilizados como campos de destino, de entrada, de particdo, de frequéncia ou de
ponderagao. Consulte o tépico [‘Construindo Modelos de Divisdo” na pagina 28| para obter mais
informacdes.

Normalizar entradas de intervalo. Selecione esta caixa para normalizar os valores dos campos de entrada
continuos. As varidveis normalizadas possuem o mesmo intervalo de valores, que pode melhorar o
desempenho do algoritmo de estimagdo. A normaliza¢do ajustada, [2*(x—min)/(max—min)]-1, é usada. Os
valores normalizados ajustados estdo entre -1 e 1.

Usar rétulos case. Selecione esta caixa para ativar a lista suspensa, na qual é possivel escolher um campo
cujos valores serdo utilizados como rétulos para identificar os casos de interesse no grafico de espago do
preditor, no gréfico de peers e no mapa de quadrante no visualizador de modelos. Também é possivel
escolher qualquer campo com um nivel de medigdo de Nominal, Ordinal ou Flag para utilizar como o
campo de rotulagem. Se vocé ndo escolher um campo aqui, os registros serdo exibidos nos gréaficos do
visualizador de modelo com os vizinhos mais préximos sendo identificados pelo ntimero da linha nos
dados de origem. Se desejar manipular os dados no geral apds construir o modelo, use os rétulos de caso
para evitar ter que consultar de novo os dados de origem toda vez que identificar os casos na exibicao.

Identificar registro focal. Selecione esta caixa para ativar a lista suspensa, que permite marcar um campo
de entrada de interesse especifico (apenas para campos de flag). Se vocé especificar um campo aqui, os
pontos que representam esse campo serdo selecionados inicialmente no visualizador de modelo quando o
modelo for construido. Selecionar um registro focal aqui é opcional; qualquer ponto pode
temporariamente se tornar um registro focal quando selecionado manualmente no visualizador de
modelos.

Vizinhos
O painel Vizinhos possui um conjunto de opg¢des que controlam como o nimero de vizinhos mais
préximos é calculado.

Nimero de Vizinhos Mais Préximos (k). Especifica o nidmero de vizinhos mais préximos para um caso
especifico. Observe que utilizar um nimero maior de vizinhos ndo resultard necessariamente em um
modelo mais preciso.

Se o objetivo for prever uma resposta, havera duas op¢des:

* Especificar k fixo. Utilize esta opcdo se desejar especificar um niimero fixo de vizinhos mais préximos
para localizar.

* Selecionar k automaticamente. Como alternativa, é possivel usar os campos Minimo e Maximo para
especificar um intervalo de valores e permitir que o procedimento escolha o "melhor" niimero de
vizinhos dentro desse intervalo. O método para determinar o niimero de vizinhos mais préximos
depende se a selegdo de varidvel é solicitada no painel Selecao de Variavel:

Se a selecdo de varidvel estiver em vigor, entdo a selegdo de variavel serd executada para cada valor de
k no intervalo solicitado, e o k, com o conjunto de varidveis associado e com a menor taxa de erro (ou
com a menor soma dos quadrados dos erros se a resposta for continua), serdo selecionados.

Se a selecdo de varidvel ndo estiver em vigor, entdo a validagdo cruzada da dobra V sera utilizada para
selecionar o "melhor" ntimero de vizinhos. Consulte o painel Validagdo cruzada para obter controle
sobre a designacdo de dobras.

Cilculo de Distancia. Esta é a métrica utilizada para especificar a métrica de distadncia utilizada para
medir a similaridade de casos.
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* Meétrica euclidiana. A distancia entre dois casos, x e y, é a raiz quadrada da soma, em todas as
dimensdes, das diferengas quadraticas entre os valores para os casos.

* Meétrica de City Block. A distancia entre dois casos é a soma, em todas as dimensdes, das diferencas
absolutas entre os valores para os casos. Essa métrica também é chamada de distdncia de Manhattan.

Opcionalmente, se o objetivo for prever uma resposta, serd possivel optar por ponderar as varidveis pela
sua importancia normalizada ao calcular distancias. A importancia de varidvel para um preditor é
calculada pela razdo da taxa de erros ou da soma dos quadrados dos erros do modelo com o preditor
removido do modelo, com a taxa de erros ou a soma dos quadrados dos erros do modelo integral. A
importancia normalizada é calculada ao reponderar os valores de importancia de varidvel para que a
soma deles seja 1.

Variaveis ponderadas por importancia ao calcular distincias. (Exibido apenas se o objetivo for prever
uma resposta). Selecione esta caixa para fazer a importancia do preditor seja utilizada ao calcular as
distancias entre os vizinhos. A importancia do preditor sera entdo exibida no nugget do modelo e
utilizada nas predigdes (afetando, assim, a escoragem). Consulte o tépico [“Importancia do preditor” nal
para obter mais informagdes.

Predi¢bes para Resposta de Intervalo. (Exibido apenas se o objetivo for prever uma resposta). Se uma
resposta continua (intervalo numérico) for especificada, isso definira se o valor predito é calculado com
base na média ou no valor mediano de vizinhos mais préximos.

Selecao de Variaveis

Este painel sera ativado apenas se o objetivo for prever uma resposta. Ele permite solicitar e especificar
opgdes para a selecdo de variavel. Por padrdo, todas as varidveis sdo consideradas para selegdo de
variavel, no entanto, é possivel, opcionalmente, selecionar um subconjunto de variaveis para forcar no
modelo.

Executar selecao de varidvel. Selecione esta caixa para ativar as opg¢des de selegdo de variavel.

* Entrada forcada. Clique no botdo de seletor de campo ao lado desta caixa e escolha uma ou mais
varidveis para forcar no modelo.

Critério de Parada. Em cada passo, a varidvel cuja inclusdo no modelo resultar no menor erro (calculado
como a taxa de erros para uma varidvel resposta categdrica e como a soma dos erros quadréticos para
uma variavel resposta continua) é considerada para inclusdo no conjunto de modelo. A selegdo Forward
continua até que a condigdo especificada seja atendida.

* Parar quando o nimero de varaveis especificado tiver sido selecionado. O algoritmo inclui um
numero fixo de varidveis além daquelas forcadas no modelo. Especifique um niimero inteiro positivo.
Diminuir valores do niimero para selecdo cria um modelo mais simples, sob risco de perder varidveis
importantes. Aumentar valores do ntimero para sele¢do capturard todas as variaveis importantes, sob
risco de incluir eventualmente varidveis que na realidade aumentam o erro do modelo.

* Parar quando a mudanga na razio de erro absoluto for menor ou igual a minima. O algoritmo para
quando a mudanga na razdo de erro absoluto indicar que o modelo ndo podera ser melhorado ainda
mais ao incluir mais varidveis. Especifique um ntimero positivo. Diminuir valores da mudanga minima
tende a incluir mais variaveis, sob risco de incluir varidveis que ndo agregam muito valor ao modelo.
Aumentar o valor da mudanga minima tende a excluir mais variaveis, sob risco de perder variaveis
que forem importantes para o modelo. O valor “ideal” da mudanga minima dependerd de seus dados
e do aplicativo. Consulte o Log de Erro de Selecdo de Varidvel na saida para ajudar a avaliar quais
varidveis sdo mais importantes. Consulte o tépico [“Log de Erros de Selecio de Preditor” na pagina 356|
para obter mais informagdes.

Validacao Cruzada
Este painel sera ativado apenas se o objetivo for prever uma resposta. As opg¢des neste painel controlam
se a validagao cruzada devera ser usada quando calcular os vizinhos mais préximos.
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A validagdo-cruzada divide a amostra em um nimero de subamostras, ou dobras. Em seguida, os
modelos de vizinho mais préximo sdo gerados, excluindo os dados de cada subamostra por vez. O
primeiro modelo baseia-se em todos os casos, exceto aqueles na primeira dobra de amostra, o segundo
modelo baseia-se em todos os casos, exceto aqueles na segunda dobra de amostra, e assim por diante.
Para cada modelo, o erro é estimado ao aplicar o modelo a subamostra excluida ao geréa-lo. O "melhor"
nimero de vizinhos mais préximos é aquele que produz o menor erro entre as dobras.

Dobras de Validagao Cruzada. A validacdo cruzada de dobra V é utilizada para determinar o "melhor"
nimero de vizinhos. Ela nédo estd disponivel junto com a sele¢do de varidvel por motivos de desempenho.

* Designar aleatoriamente casos as dobras. Especifique o ndmero de dobras que devem ser utilizadas
para validacdo cruzada. O procedimento designa aleatoriamente casos as dobras, numerados de 1 a V,
o nimero de dobras.

* Configurar semente aleatdria. Ao estimar a precisdo de um modelo com base em uma porcentagem
aleatéria, esta opgdo permite duplicar os mesmos resultados em outra sessdo. Ao especificar o valor
inicial utilizado pelo gerador de niimero aleatdrio, é possivel assegurar que os mesmos registros sejam
designados toda vez que o né for executado. Insira o valor semente desejado. Se essa opgdo nao estiver
selecionada, uma amostra diferente serd gerada toda vez que o né for executado.

* Usar campo para designar casos. Especifique um campo numérico que designa cada caso no conjunto
de dados ativo a uma dobra. O campo deve ser numérico e utilizar valores de 1 a V. Se algum valor
nesse intervalo estiver omisso, e em quaisquer campos de divisdo se os modelos de divisdo estiverem
em vigor, isto causard um erro.

Analisar

O painel Analisar serd ativado apenas se o objetivo for prever uma resposta. Ele pode ser utilizado para
especificar se o modelo deve incluir varidveis adicionais para conter:

* as probabilidades de cada valor de campo de destino possivel

* as distancias entre um caso e seus vizinhos mais préximos

* escores de propensdo bruta e ajustada (apenas para respostas de flag)

Incluir todas as probabilidades. Se essa opgdo for selecionada, as probabilidades para cada valor
possivel de um campo de destino nominal ou de flag sdo exibidas para cada registro processado pelo né.
Se essa opcao estiver desmarcada, apenas o valor predito e sua probabilidade serdo exibidos para campos
de destino nominal ou de flag.

Salvar as distancias entre os casos e os k vizinhos mais préximos. Para cada registro focal, uma variavel
separada é criada para cada um dos k vizinhos mais préximos do registro focal (da amostra de
treinamento) e as k distdncias mais préximas correspondentes.

Escores de Propensao
Os escores de propensdo podem ser ativados no né de modelagem e na guia Configuragdes no nugget do

modelo. Esta funcionalidade estard disponivel apenas quando o destino selecionado for um campo de
flag. Consulte o tépico |[“Escores de Propensdo” na pagina 36| para obter mais informacdes.

Calcular escores de propensao bruta. Os escores de propensdo bruta sdo derivados do modelo com base
apenas nos dados de treinamento. Se o modelo prever o valor true (responderd), entdo a propensdo sera a
mesma que P, em que P é a probabilidade da predi¢do. Se o modelo prever o valor false, entdo e
propensao é calculada como (1-P).

* Se vocé escolher essa opgdo ao construir o modelo, os escores de propensdo serdo ativados no nugget

do modelo por padrdo. No entanto, sempre é possivel optar por ativar os escores de propensdo bruta
no nugget do modelo independentemente se vocé selecioné-los no né de modelagem ou nao.

* Ao escorar o modelo, os escores de propensdo bruta serdo incluidos em um campo com as letras RP
anexadas ao prefixo padrdo. Por exemplo, se as predi¢des estiverem em um campo denominado
$R-churn, o nome do campo de escore de propensdo serd $RRP-churn.
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Calcular escores de propensdo ajustada. As propensdes brutas baseiam-se puramente nas estimativas
fornecidas pelo modelo, que podem ser super ajustadas e gerar estimativas de propensao super otimistas.
As propensdes ajustadas tentam compensar isso ao examinar como o modelo é executado nas partigdes
de teste ou de validagdo e ajustar as propensdes para fornecer uma estimativa melhor de acordo.

* Essa configuragao requer que um campo de particdo valido esteja presente no fluxo.

* Diferentemente dos escores de confianca bruta, os escores de propensio ajustada devem ser calculados
ao construir o modelo; caso contrério, eles ndo estardo disponiveis quando escorar o nugget do
modelo.

* Ao escorar o modelo, os escores de propensdo ajustada serdo incluidos em um campo com as letras AP
anexadas ao prefixo padrdo. Por exemplo, se as predigdes estiverem em um campo denominado
$R-churn, o nome do campo de escore de propensdo serd $RAP-churn. Os escores de propensdo
ajustada ndo estdo disponiveis para modelos de regressdo logistica.

* Ao calcular os escores de propensdo ajustada, a particdo de teste ou de validacdo utilizada para o
célculo ndo devera ter sido balanceada. Para evitar isso, assegure-se de que a opcao Balancear somente
dados de treinamento esteja selecionada em qualquer né Balanceamento de envio de dados. Além
disso, se uma amostra complexa tiver sido obtida anteriormente, isto invalidard os escores de
propenséo ajustada.

* Os escores de propensdo ajustada ndo estdo disponiveis para modelos de arvore e de conjunto de
regras "impulsionados”. Consulte o topico [“Modelos do C5.0 Impulsionados” na pagina 124 para obter
mais informacoes.

Nugget do Modelo KNN

O modelo KNN cria um nimero de novos campos, conforme mostrado na tabela a seguir. Para ver esses
campos e seus valores, inclua um né Tabela no nugget do modelo KNN e execute o né de Tabela ou
clique no botdo Visualizar no nugget.

Tabela 30. Campos do modelo KNN

Novo nome de campo Descricao

$KNN-fieldname Valor predito do campo de destino.

$KNNP-fieldname Probabilidade do valor predito.

$KNNP-value Probabilidade de cada valor possivel de um campo nominal ou de flag. Incluido

apenas se Incluir todas as probabilidades estiver selecionada na guia Configuraces
do nugget do modelo.

$KNN-neighbor-n O nome do nésimo vizinho mais préximo do registro focal. Incluido apenas se Exibir
Mais Préximo na guia Configuracdes do nugget do modelo estiver configurado com
um valor diferente de zero.

$KNN-distance-n A distancia relativa do registro focal do nésimo vizinho mais préximo ao registro
focal. Incluido apenas se Exibir Mais Préximo na guia Configura¢ées do nugget do
modelo estiver configurado com um valor diferente de zero.

Visualizacao de Modelo de Vizinho Mais Préximo

Visualizacao do Modelo
A visualizagdo do modelo possui uma janela de 2 painéis:

* O primeiro painel exibe uma visdo geral do modelo chamado de visualizacdo principal.
* O segundo painel exibe um dos dois tipos de visualizagdes:

Uma visualizacdo de modelo auxiliar mostra mais informagoes sobre o modelo, mas nédo esta focada no
proprio modelo.

Uma visualizacdo vinculada é uma visualizacdo que mostra detalhes sobre uma varidvel do modelo
quando o usudrio realiza drill down na parte da visualizagdo principal.
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Por padréo, o primeiro painel mostra o espago do preditor e o segundo painel mostra o grafico de
importancia do preditor. Se o grafico de importancia do preditor ndo estiver disponivel, ou seja, quando
Ponderar variaveis por importincia ndo for selecionada no painel Vizinhos da guia Configuragdes, a
primeira visualizagdo disponivel na lista suspensa Visualizar é mostrada.

Quando uma visualizagdo ndo possui nenhuma informacdo disponivel, ela é omitida do menu suspenso
Visualizar.

Espaco de Preditor: O grafico de espaco do preditor é um grafico interativo do espago do preditor (ou
um subespago, se houver mais de 3 preditores). Cada eixo representa um preditor no modelo e o local

dos pontos no grafico mostra os valores destes preditores para casos nas parti¢des de treinamento e de
validagdo.

Chaves. Além dos valores do preditor, os pontos no grafico transmitem outras informacées.
* Forma que indica que a parti¢do a qual um ponto pertence, seja Treinamento ou Validacao.

* A cor/sombreamento de um ponto indica o valor da resposta para esse caso, com os valores de cores
distintos iguais as categorias de uma varidvel resposta categodrica e os sombreamentos indicando o
intervalo de valores de uma varidvel resposta continua. O valor indicado para a parti¢do de
treinamento € o valor observado e, para a particdo de validacdo, é o valor predito. Se nenhuma
resposta for especificada, essa chave ndo sera mostrada.

* Estruturas de topicos mais pesadas indicam que um caso é focal. Os registros focais sdo mostrados
ligados aos seus k vizinhos mais proximos.

Controles e Interatividade. Diversos controles no grafico permitem explorar o espaco de preditor.

* E possivel escolher qual subconjunto de preditores deseja mostrar no grafico e alterar quais preditores
sdo representados nas dimensoes.

* Os “Registros Focais” sdo simplesmente pontos selecionados no grafico Espaco de Preditor. Se vocé
especificou uma varidvel de registro focal, os pontos que representam os registros focais serdo
selecionados inicialmente. No entanto, qualquer ponto poderd se tornar temporariamente um registro
focal se ele for selecionado. Os controles “comuns” para selecdo de ponto se aplicam; clicar em um
ponto seleciona esse ponto e desmarca todos os outros; Controle - Clicar em um ponto o inclui no
conjunto de pontos selecionados. As visualizagdes vinculadas, como o Gréfico de Peers, serdao
atualizadas automaticamente com base nos casos selecionados no Espaco de Preditor.

* E possivel alterar o nimero de vizinhos mais préximos (k) para exibir os registros focais.

* Passar o mouse sobre um ponto no gréfico exibe uma dica de ferramenta com o valor do rétulo case,
ou o ndmero do caso se rétulos case ndo forem definidos, e os valores de resposta observados e
preditos.

* O botdo “Reconfigurar” permite retornar o Espaco de Preditor para seu estado original.

Alterando os Eixos no Grdfico de Espago de Preditor: E possivel controlar quais varidveis sao exibidas nos
eixos do gréfico Espago de Preditor.

Para alterar as configuracdes de eixo:

1. Clique no botdo Modo de Edigdo (icone de pincel) no painel esquerdo para selecionar o modo de
Edigdo para o Espaco de Preditor.

2. Altere a visualizacdo (para nada) no painel direito. O painel Mostrar zonas aparece entre os dois
painéis principais.

3. Clique na caixa de selecao Exibir zonas.

4. Clique em qualquer ponto dos dados no Espaco de Preditor.

5. Para substituir um eixo por um preditor do mesmo tipo de dados:

* Arraste o novo preditor sobre o rétulo da zona (aquele com o botdo X pequeno) que vocé deseja
substituir.
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6. Para substituir um eixo com um preditor de um tipo de dados diferente:

* No rétulo da zona do preditor vocé deseja substituir, clique no botdo X pequeno. O espaco do
preditor altera para uma visualizacdo bidimensional.

* Arraste o novo preditor sobre o rétulo da zona Incluir dimensao.

7. Clique no botdao Modo de Exploragdo (icone de ponta da seta) no painel esquerdo para sair do modo
de Edicao.

Importancia do Preditor: Normalmente, é recomendével que vocé concentre mais seus esfor¢os de
modelagem nos campos preditores que sdo mais importantes e considere retirar ou ignorar aqueles que
importam menos. O gréfico de importancia do preditor ajuda vocé a fazer isso, indicando a importancia
relativa de cada preditor na estimativa do modelo. Como os valores sdo relativos, a soma dos valores
para todos os preditores na tela é 1,0. A importancia do preditor nao se relaciona com a precisao do
modelo. S6 esta relacionada com a importancia de cada preditor em fazer uma predigdo, ndo se a
predigdo é preciso ou ndo.

Distancias de Vizinho Mais Préximo: Esta tabela exibe os k vizinhos mais préximos e as distancias
apenas dos registros focais. Ela estara disponivel se um identificador de registro focal for especificado na
N6 de modelagem e exibe apenas os registros focais identificados por essa variavel.

Cada linha da:

* Coluna Registro Focal contém o valor da varidvel de rétulo case para o registro focal; se rétulos case
ndo estiverem definidos, esta coluna contera o niimero do caso do registro focal.

* nésima coluna no grupo Vizinhos Préximos contém o valor da varidvel de rétulo case para o nésimo
vizinho mais préximo do registro focal. Se os rétulos case ndo forem definidos, esta coluna contera o
ntimero do caso do nésimo vizinho mais préximo do registro focal.

* nésima coluna no grupo Distancias Mais Préximas contém a distancia do nésimo vizinho mais
proximo ao registro focal

Peers: Este grafico exibe os casos focais e seus k vizinhos mais proximos em cada preditor e na resposta.
Ele estara disponivel se um caso focal for selecionado no Espaco de Preditor.

O grafico de Peers vincula-se ao Espaco de Preditor de duas maneiras.

* Os casos selecionados (focais) no Espaco de Preditor sdo exibidos no grafico de Peers, com seus k
vizinhos mais préximos.

* O valor de k selecionado no Espago de Preditor é utilizado no grafico de Peers.
Selecionar Preditores. Permite selecionar os preditores para exibir no grafico de Peers.

Mapa de Quadrante: Este grafico exibe os casos focais e seus k vizinhos mais préximos em um gréfico
de dispersdo (ou grafico de pontos, dependendo do nivel de medigdo da resposta) com a resposta no eixo
y e o preditor de escala no eixo x, agrupados em painéis pelos preditores. Ele estard disponivel se houver
uma resposta e se um caso focal for selecionado no Espaco de Preditor.

* As linhas de referéncia sdo desenhadas para varidveis continuas, nas médias da varidvel na particdo de
treinamento.

Selecionar Preditores. Permite selecionar os preditores para exibir no Mapa de Quadrante.
Log de Erros de Sele¢ao de Preditor: Os pontos no gréafico exibem o erro (a taxa de erros ou a soma dos
quadrados dos erros, dependendo do nivel de medicdo da resposta) no eixo y para o modelo com o

preditor listado no eixo x (além de todas as variaveis a esquerda no eixo x). Este grafico estard disponivel
se houver uma sele¢do de resposta e de varidvel em vigor.
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Tabela de Classificagdo: Esta tabela exibe a classificagdo cruzada de valores observados versus valores
preditos da resposta, por particdo. Ela estara disponivel se houver uma resposta e se for categoérica (flag,
nominal ou ordinal).

* A linha (Omisso) na particdo Validacdo contém casos de validagdo com valores omissos na resposta.
Estes casos contribuem com a Amostra de Validagao: Valores de Porcentagem Geral, mas ndo para
valores de Porcentagem Correta.

Sumariza¢ao de Erro: Esta tabela estard disponivel se houver uma varidvel de destino. Ela exibe o erro
associado ao modelo; a soma dos quadrados para uma variavel resposta continua e a taxa de erro (100%
— percentual geral correto) para uma varidvel resposta categoérica.

Configuracoes do Modelo KNN

A guia Configura¢des permite especificar campos extras a serem exibidos quando visualizar os resultados
(por exemplo, ao executar um né Tabela anexado ao nugget). E possivel ver o efeito de cada uma dessas
opgdes ao seleciona-las e clicar no botdo Visualizar -- role para a direita da saida Visualizar para ver os
campos extras.

Incluir todas as probabilidades (vilido apenas para variaveis resposta categdricas). Se essa opcao for
selecionada, as probabilidades para cada valor possivel de um campo de destino nominal ou de flag sdo
exibidas para cada registro processado pelo né. Se essa opcdo estiver desmarcada, apenas o valor predito
e sua probabilidade serdo exibidos para campos de destino nominal ou de flag.

A configuragdo padrdo dessa caixa de selecdo é determinada pela caixa de selegdo correspondente no né
de modelagem.

Calcular escores de propensio bruta. Para modelos com uma resposta de flag (que retornam uma
predigdo de sim ou ndo), é possivel solicitar os escores de propensdo que indicam a probabilidade do
resultado real especificado para o campo de destino. Esses sdo um complemento dos outros valores de
predigdo e de confianga que podem ser gerados durante a escoragem.

Calcular escores de propensao ajustada. Os escores de propensao bruta baseiam-se apenas nos dados de
treinamento e esses podem ser altamente otimistas devido a tendéncia de muitos modelos a super ajustar
desses dados. As propensdes ajustadas tentam compensar ao avaliar o desempenho do modelo com
relacdo a particdo de teste ou de validacdo. Essa opgao requer que um campo de partigdo seja definido no
fluxo e que os escores de propensdo ajustada sejam ativados no né de modelagem antes de gerar o
modelo.

Exibir mais préximo. Se vocé configurar este valor para n, em que n é um niimero inteiro positivo

diferente de zero, os n vizinhos mais préximos ao registro focal serdo incluidos no modelo, com suas
distancias relativas do registro focal.
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Avisos

Estas informagdes foram desenvolvidas para produtos e servigos oferecidos no mundo todo.

A IBM pode ndo oferecer os produtos, servicos ou recursos discutidos neste documento em outros paises.
Consulte um representante IBM local para obter informagdes sobre produtos e servigos disponiveis
atualmente em sua drea. Qualquer referéncia a produtos, programas ou servicos IBM nao significa que
apenas produtos, programas ou servicos IBM possam ser utilizados. Qualquer produto, programa ou
servico funcionalmente equivalente, que ndo infrinja nenhum direito de propriedade intelectual da IBM
pode ser usado em substitui¢do a este produto, programa ou servigo. Entretanto a avaliagdo e verificagdo
da operacdo de qualquer produto, programa ou servigo ndo IBM sdo de responsabilidade do Cliente.

A IBM pode ter patentes ou solicitagdes de patentes pendentes relativas a assuntos tratados nesta
publicacdo. O fornecimento desta publicagdo ndo lhe garante direito algum sobre tais patentes. Pedidos
de licenga devem ser enviados, por escrito, para:

Geréncia de Relagdes Comerciais e Industriais da IBM Brasil
Av. Pasteur, 138-146

Botafogo

Rio de Janeiro, R]

CEP 22290-240

Para pedidos de licenga relacionados a informagdes de DBCS (Conjunto de Caracteres de Byte Duplo),
entre em contato com o Departamento de Propriedade Intelectual da IBM em seu pais ou envie pedidos
de licenga, por escrito, para:

Intellectual Property Licensing
Legal and Intellectual Property Law
IBM Japan Ltd.

1623-14, Shimotsuruma, Yamato-shi
Kanagawa 242-8502 Japan

O parégrafo a seguir ndo se aplica ao Reino Unido nem a nenhum pais em que tais disposi¢des nao
estejam de acordo com a legislagdo local: A INTERNATIONAL BUSINESS MACHINES CORPORATION
FORNECE ESTA PUBLICACAO "NO ESTADO EM QUE SE ENCONTRA" SEM GARANTIA DE
NENHUM TIPO, SEJA EXPRESSA OU IMPLICITA, INCLUINDO, MAS A ELAS NAO SE LIMITANDO,
AS GARANTIAS IMPLICITAS DE NAO INFRACAO, COMERCIALIZACAO OU ADEQUACAO A UM
DETERMINADO PROPOSITO. Alguns paises ndo permitem a exclusao de garantias expressas ou
implicitas em certas transagdes; portanto, essa disposi¢do pode ndo se aplicar ao Cliente.

Essas informacdes podem conter imprecisdes técnicas ou erros tipogréficos. Sdo feitas mudangas
periédicas nas informagées aqui contidas; tais mudangas serdo incorporadas em futuras edi¢des desta
publicagdo. A IBM pode, a qualquer momento, aperfeicoar e/ou alterar os produtos e/ou programas
descritos nesta publicacdo, sem aviso prévio.

As referéncias nestas informagdes a documentagdo ou a websites ndo IBM sdo fornecidas apenas por
conveniéncia e ndo representam de forma alguma um endosso a esses documentos ou websites. Os
materiais contidos nesses websites ndo fazem parte dos materiais desse produto IBM e o uso desses
websites é de inteira responsabilidade do Cliente.

A IBM pode usar ou distribuir as informacgoes fornecidas da forma que julgar apropriada sem incorrer em
qualquer obrigacdo para com o Cliente.
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Os licenciados deste programa que desejarem obter informagdes sobre este assunto com o propdsito de
permitir: (i) a troca de informagdes entre programas criados independentemente e outros programas
(incluindo este) e (ii) o uso mutuo das informacgdes trocadas, deverdo entrar em contato com:

Geréncia de Relagdes Comerciais e Industriais da IBM Brasil
Av. Pasteur, 138-146

Botafogo

Rio de Janeiro, RJ

CEP 22290-240

Tais informag¢des podem estar disponiveis, sujeitas aos termos e condi¢des apropriados, incluindo, em
alguns casos, o pagamento de uma taxa.

O programa licenciado descrito nesta publicacdo e todo o material licenciado disponivel sdo fornecidos
pela IBM sob os termos do Contrato com o Cliente IBM, do Contrato Internacional de Licenca do
Programa IBM ou de qualquer outro contrato equivalente.

Todos os dados de desempenho aqui contidos foram determinados em um ambiente controlado. Portanto,
os resultados obtidos em outros ambientes operacionais podem variar significativamente. Algumas
medidas podem ter sido tomadas em sistemas em nivel de desenvolvimento e ndo ha garantia de que
estas medidas serdo iguais em sistemas geralmente disponiveis. Além disso, algumas medidas podem ter
sido estimadas por extrapolacdo. Os resultados reais podem variar. Os usuérios deste documento devem
verificar os dados aplicaveis para seu ambiente especifico.

As informacdes relativas a produtos ndo IBM foram obtidas junto aos fornecedores dos respectivos
produtos, a partir de seus antincios publicados ou de outras fontes disponiveis publicamente. A IBM nao
testou estes produtos e ndo pode confirmar a precisdo de seu desempenho, compatibilidade nem
qualquer outra reivindicagdo relacionada a produtos ndo IBM. As ddvidas sobre os recursos de produtos
ndo IBM devem ser encaminhadas diretamente aos seus fornecedores.

Todas as declaragdes relacionadas aos objetivos e inteng¢des futuras da IBM estdo sujeitas a mudancas ou
cancelamento sem aviso prévio e representam apenas metas e objetivos.

Estas informagdes contém exemplos de dados e relatérios usados nas operacdes didrias de negécios. Para
ilustra-los da forma mais completa possivel, os exemplos podem incluir nomes de individuos, empresas,
marcas e produtos. Todos estes nomes sdo ficticios e qualquer semelhanga com nomes e enderecos usados
por uma empresa real é mera coincidéncia.

Se estas informag0es estiverem sendo exibidas em formato eletrénico, as fotografias e ilustragdes coloridas
podem ndo aparecer.

Marcas comerciais

IBM, o logotipo IBM e ibm.com sdo marcas comerciais ou marcas registradas da International Business
Machines Corp., registradas em vérios paises no mundo todo. Outros nomes de produtos e servicos
podem ser marcas comerciais da IBM ou de outras empresas. Uma lista atual de marcas comerciais da
IBM esta disponivel na web em "Copyright and trademark information", em www.ibm.com/legal/
copytrade.shtml.

Intel, o logotipo Intel, Intel Inside, o logotipo Intel Inside, Intel Centrino, o logotipo Intel Centrino,
Celeron, Intel Xeon, Intel SpeedStep, Itanium e Pentium sdo marcas comerciais ou marcas registradas da

Intel Corporation ou suas subsidiarias nos Estados Unidos em em outros paises.

Linux é uma marca registrada de Linus Torvalds nos Estados Unidos e/ou em outros paises.
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Microsoft, Windows, Windows NT e o logotipo Windows sao marcas comerciais da Microsoft Corporation
nos Estados Unidos e/ou em outros paises.

UNIX é uma marca registrada do The Open Group nos Estados Unidos e/ou em outros paises.

Java e todas as marcas comerciais e logotipos baseados em Java sdo marcas comerciais ou marcas
registradas da Oracle e/ou de seus afiliados.

Outros nomes de produtos e servigos podem ser marcas comerciais da IBM ou de outras empresa.
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Glossario

A

AICC . Uma medida para selecionar e comparar modelos combinados com base no log da verossimilhanga -2
(Restrito). Valores menores indicam melhores modelos. O AICC "corrige" o AIC para tamanhos de amostra pequenos.
Conforme o tamanho da amostra aumenta, o AICC converge para o AIC.

Critério de Informagdo Bayesiano (BIC) . Uma medida para selecionar e comparar modelos com base no log da
verossimilhanga -2. Valores menores indicam melhores modelos. O BIC também "penaliza” modelos
sobreparametrizados (por exemplo, modelos complexos com um nidmero grande de entradas), mas é mais rigido do
que o AIC.

teste M de Box . Um teste para a igualdade das matrizes de covariancias de grupo. Para amostras suficientemente
grandes, um valor p ndo significativo representa que ndo ha evidéncia suficiente de que as matrizes diferem. O teste
é sensivel a partidas da normalidade multivariada.

C

Casos . Os cédigos para o grupo real, o grupo predito, as probabilidades posteriores e os escores discriminantes sdo
exibidos para cada caso.

Resultados da Classificagio . O ntmero de casos designados correta e incorretamente para cada um dos grupos com
base na anélise discriminante. As vezes é chamado de "Matriz de Confusao".

Grificos de Grupos Combinados . Cria um grafico de dispersdo de todos os grupos dos dois primeiros valores da
fungdo discriminante. Se houver apenas uma fung¢do, um histograma sera exibido.

Covariance . Uma medida de associagdo ndo padronizada entre duas varidveis, igual ao desvio de produto vetorial
dividido por N-1.

F

de Fisher . Exibe os coeficientes da fungdo de classificagdo de Fisher que podem ser utilizados diretamente para
classificacdo. Um conjunto separado de coeficientes de fung¢ao de classificagédo é obtido para cada grupo, e um caso é
designado ao grupo para o qual ele possui o maior escore discriminante (valor da funcao de classificacdo).

H

Grifico de Risco . Exibe a fungdo de risco acumulativo em uma escala linear.

K

Curtose . Uma medida da extensdo até a qual as observagdes se agrupam em torno de um ponto central. Para a uma
distribuicdo normal, o valor da estatistica de curtose é zero. A curtose positiva indica que, com relacdo a uma
distribuicdo normal, as observacdes sdo agrupadas mais ao centro da distribui¢do e tém rastros mais finos até os
valores extremos da distribui¢do, no ponto em que os rastros da distribui¢do leptoctrtica sdo mais espessos com
relagdo a uma distribuicdo normal. Ja a curtose negativa indica que, com relagdo a uma distribui¢do normal, as
observacdes sdo menos agrupadas e possuem rodapés mais espessos até os valores extremos da distribuigdo, no
ponto em que os rastros da distribui¢do platykurtic sdo mais finos com relagdo a uma distribui¢do normal.
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L

Classificagio de Exclusdo de um Item . Cada caso na andlise é classificado pelas fungdes derivadas de todos os outros
casos diferentes desse caso. Também é conhecida como "Método U".

MAE . Erro médio absoluto. Medidas do quanto a série varia a partir de seu nivel predito pelo modelo. O MAE é
relatado nas unidades da série original.

Distdncia de Mahalanobis . A medida do quanto os valores de um caso nas varidveis independentes diferem da média
de todos os casos. Uma distancia de Mahalanobis grande identifica um caso como tendo valores extremos em uma
ou mais varidveis independentes.

MAPE . Erro Percentual Absoluto Médio. Uma medida do quanto uma série dependente varia de seu nivel predito
pelo modelo. Ela é independente das unidades utilizadas e pode, portanto, ser utilizada para comparar séries com
unidades diferentes.

MaxAE . Erro Maximo Absoluto. O maior erro previsto, expresso nas mesmas unidades que a série dependente.
Assim como o MaxAPE, é dtil para imaginar o cendrio do pior caso para suas previsdes. O erro absoluto méximo e o
erro percentual absoluto maximo poderdo ocorrer em diferentes pontos da série - por exemplo, quando um erro
absoluto de um valor de série grande for um pouco maior que o erro absoluto de um valor de série pequeno. Nesse
caso, 0 erro absoluto maximo ocorrerd no valor de série maior e o erro percentual absoluto méximo ocorrera no valor
de série menor.

MaxAPE . Erro Percentual Absoluto Maximo. O maior erro previsto, expresso como uma porcentagem. Esta medida
é util para imaginar um cenario do pior caso para suas previsoes.

Maximizagio do Método de Entrada da Menor Razido F . Um método de sele¢do de varidveis na andlise stepwise com
base na maximizagdo de uma razao F calculada a partir da distidncia de Mahalanobis entre os grupos.

Maximo . O maior valor de uma varidvel numérica.
Meédia . Uma medida de tendéncia central. A média aritmética, a soma dividida pelo nimero de casos.
Meédias . Exibe as médias totais e de grupo, bem como os desvios padrdo para as varidveis independentes.

Median . O valor acima e abaixo do qual metade dos casos cai, 0 50° percentil. Se houver um nidmero par de casos, a
mediana sera a média dos dois casos intermediarios quando forem classificados em ordem crescente ou decrescente.
A mediana é uma medida da tendéncia central ndo sensivel a valores excessivos (ao contrario da média, que pode ser
afetada por alguns valores extremamente altos ou baixos).

Minimizar Lambda de Wilks . Um método de selecao de varidveis para andlise discriminante stepwise que escolhe
varidveis a serem inseridas na equacgdo com base no quanto elas diminuem o lambda de Wilks. Em cada passo, a
variadvel que minimiza o lambda geral de Wilks é inserida.

Minimo . O menor valor de uma variavel numérica.

Modo . O valor que ocorre mais frequentemente. Se vérios valores compartilharem a maior frequéncia da ocorréncia,
cada um deles serd um modo.

N

BIC normalizado . Critério de Informagdo Bayesiano Normalizado. Uma medida geral do ajuste geral de um modelo
que tenta considerar a complexidade do modelo. E um escore com base no erro quadréatico médio e inclui uma
penalidade para o niimero de pardmetros no modelo e no comprimento da série. A penalidade remove a vantagem
de modelos com mais parametros, tornando a estatistica facil de comparar entre diferentes modelos da mesma série.
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o)

Sobrevivéncia de Um Menos . Exibe a fungdo um menos a sobrevivéncia em uma escala linear.

R

Intervalo . A diferenga entre os valores maior e menor de uma variavel numérica, 0 maximo menos o minimo.

V de Rao (Andlise Espectral) . A medida das diferencas entre as médias de grupo. Também chamada de rastreio de
Lawley-Hotelling. Em cada passo, a varidvel que maximiza o aumento no V de Rao é inserida. Ap6s selecionar esta
op¢ao, insira o valor minimo que uma varidvel deve ter para inserir na analise.

RMSE . Erro Quadréatico Médio Raiz. A raiz quadrada do erro quadréatico médio. Uma medida de quanto uma série
dependente varia a partir de seu nivel predito pelo modelo, expressa nas mesmas unidades que a série dependente.

R-quadrado . Medida de qualidade de ajuste de um modelo linear, as vezes chamada de coeficiente de determinacao.
E a proporc¢do de variagdo na variavel dependente explicada pelo modelo de regressdo. O valor varia de 0 a 1.
Valores pequenos indicam que o modelo nédo ajusta bem os dados.

S

Grupos-Separados . As matrizes de covaridncia grupos-separados sdo usadas para classificagdo. Como a classificagdo é
baseada nas fung¢des discriminantes (ndo com base nas variaveis originais), essa op¢do nem sempre é equivalente a
discriminacdo quadratica.

Covaridncia de Grupos-Separados . Exibe matrizes de covaridncia separadas para cada grupo.

Grificos de Grupos-Separados . Cria graficos de dispersao de grupos separados dos dois primeiros valores da fungao
discriminante. Se houver apenas uma fungéo, histogramas serdo exibidos.

Bonferroni Sequencial . Este é um procedimento de Bonferroni de rejeicdo sequencialmente decrescente que tende ser
muito menos conservador em termos de rejeicdo de hipéteses individuais, mas mantém o mesmo nivel de
significancia geral.

Sidak Sequencial . Este é um procedimento de Sidak de rejeicdo sequencialmente decrescente que tende ser muito
menos conservador em termos de rejei¢do de hipéteses individuais, mas mantém o mesmo nivel de significincia
geral.

Assimetria . Uma medida da assimetria de uma distribuigdo. A distribui¢do normal é simétrica e tem um valor de
assimetria de 0. Uma distribui¢do com assimetria positiva significativa tem um longo rodapé direito. Uma
distribuicdo com assimetria negativa significativa tem um longo rodapé esquerdo. Como uma orientacdo, um valor
de assimetria mais de duas vezes seu erro padrado é obtido para indicar uma partida de simetria.

desvio padrdo . Uma medida de dispersdo em torno da média, igual a raiz quadrada da variancia. O desvio padrao é
medido nas mesmas unidades que a variavel original.

Desvio padrdo . Uma medida de dispersao em torno da média. Em uma distribui¢do normal, 68% dos casos estdo
dentro de um desvio padrao da média e 95% dos casos estdo dentro de dois desvios padrdo. Por exemplo, se a idade
média for 45, com um desvio padrdo de 10, 95% dos casos estariam entre 25 e 65 em uma distribui¢do normal.

Erro padrdo . Uma medida do quanto o valor de uma estatistica de teste varia de amostra para amostra. Ela é o
desvio padrao da distribuicdo de amostragem para uma estatistica. Por exemplo, o erro padrdo da média é o desvio
padrdo das médias da amostra.

Erro Padrdo de Curtose . A razdo de curtose com seu erro padrdo pode ser utilizada como um teste de normalidade
(ou seja, é possivel rejeitar a normalidade se a razao for inferior a -2 ou superior a +2). Um valor positivo grande
para curtose indica que os rodapés da distribui¢do sdo maiores do que aqueles de uma distribui¢do normal, e um
valor negativo para curtose indica rodapés mais curtos (como aqueles de uma distribuicdo uniforme em forma de
caixa).
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Erro padrio de média . Uma medida do quanto o valor da média pode variar de amostra para amostra obtida da
mesma distribuicdo. Ela pode ser utilizada para comparar aproximadamente a média observada com um valor
hipotético (ou seja, é possivel concluir que os dois valores serdo diferentes se a razdo da diferenga com o erro padrao
for inferior a -2 ou superior a +2).

Erro Padrio de Assimetria . A razdo de assimetria com seu erro padrdo pode ser utilizada como um teste de
normalidade (ou seja, é possivel rejeitar a normalidade se a razéo for inferior a -2 ou superior a +2). Um valor
positivo grande para assimetria indica um rodapé direito longo, e um valor negativo extremo indica um rodapé
esquerdo longo.

R-quadrado estaciondrio . Uma medida que compara a parte estaciondria do modelo com um modelo de média
simples. Esta medida é preferivel ao R-quadrado ordindrio quando houver um padréo de tendéncia ou sazonal. O
R-quadrado estacionario pode ser negativo com um intervalo de infinito negativo para 1. Valores negativos
significam que o modelo sob consideracédo é pior do que o modelo de linha de base. Valores positivos significam que
o modelo sob consideragdo é melhor que o modelo de linha de base.

Sum . A soma ou o total dos valores, em todos os casos com valores ndo omissos.

Grifico de Sobrevivéncia . Exibe a fungdo de sobrevivéncia acumulativa em uma escala linear.

X

Mapa Territorial . Um gréfico dos limites utilizados para classificar os casos em grupos com base nos valores de
fungdo. Os niimeros correspondem aos grupos nos quais os casos sdo classificados. A média de cada grupo é
indicada por um asterisco dentro de seus limites. O mapa nao serd exibido se houver apenas uma fun¢ao
discriminante.

Covariancia Total . Exibe uma matriz de covariancias a partir de todos os casos como se fossem de uma tnica
amostra.

U

Varidncia Nido Explicada . Em cada passo, a varidvel que minimiza a soma da varia¢do ndo explicada entre os grupos
é inserida.

unique . Avalia todos os efeitos simultaneamente, ajuste cada efeito a todos os outros efeitos de qualquer tipo.

ANOVAs Univariadas . Executa um teste de andlise de varidncia unidirecional de igualdade de médias de grupo para
cada variavel independente.

Niio padronizado . Exibe os coeficientes de fun¢do discriminante nao padronizadas.

Usar Valor F . Uma varidvel serd inserida no modelo se seu valor F for maior que o valor de Entrada e sera
removida se o valor F for menor que o valor de Remocéo. A Entrada deve ser maior que Remocao, e ambos os
valores devem ser positivos. Para inserir mais variaveis no modelo, diminua o valor de Entrada. Para remover mais
variaveis do modelo, aumente o valor de Remogao.

Usar Probabilidade de F . Uma variavel sera inserida no modelo se o nivel de significdncia de seu valor F for menor
que o valor de Entrada e serd removida se o nivel de significincia for maior que o valor de Remogéo. A Entrada deve
ser menor que Remocado, e ambos os valores devem ser positivos. Para inserir mais varidveis no modelo, aumente o
valor de Entrada. Para remover mais varidveis do modelo, diminua o valor de Remocgao.

\'

Vilidos . Casos validos que ndo possuem o valor omisso do sistema, nem um valor definido como omisso de
usuaério.

Varigncia . Uma medida de dispersdo ao redor da média, igual a soma dos desvios quadrados da média dividido
por um menor que o ndmero de casos. A varidncia é medida em unidades que sdo o quadrado daquelas da prépria
variavel.
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D

Dentro de Grupos . A matriz de covariancias dentro de grupos em conjunto é usada para classificar casos.

Correlagdo Dentro de Grupos . Exibe uma matriz de correlagdes dentro de grupos em conjunto que é obtida pela
média das matrizes de covaridncias separadas de todos os grupos antes de calcular as correlagdes.

Covaridncia Dentro de Grupos . Exibe uma matriz de covariancias dentro de grupos em conjunto, que pode diferir da
matriz de covaridncias totais. A matriz é obtida pela média das matrizes covaridncias separadas para todos os grupos.
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