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Capitulo 1. Acerca de IBM SPSS Modeler

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

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

SPSS Modeler puede adquirirse como producto independiente o utilizarse como cliente junto con SPSS
Modeler Server. También hay disponible cierto nimero de opciones adicionales que se resumen en las
siguientes secciones. Para obtener mas informacidn, consulte https://www.ibm.com/analytics/us/en/

technology/spss/.

Productos IBM SPSS Modeler

La familia de productos IBM SPSS Modeler y su software asociado se componen de lo siguiente:

« IBM SPSS Modeler

IBM SPSS Modeler Server

IBM SPSS Modeler Administration Console (incluido con el IBM SPSS Deployment Manager)

IBM SPSS Modeler Batch

IBM SPSS Modeler Solution Publisher

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

IBM SPSS Modeler

SPSS Modeler es una version con todas las funcionalidades del producto que puede instalar y ejecutar en
su ordenador personal. Puede ejecutar SPSS Modeler en modo local como un producto independiente o
utilizarla en modo distribuido junto con IBM SPSS Modeler Server para mejorar el rendimiento a la hora
de trabajar con grandes conjuntos de datos.

Con SPSS Modeler, puede crear modelos predictivos precisos de forma rapida e intuitiva sin necesidad de
programacion. Mediante su exclusiva interfaz visual, podra visualizar facilmente el proceso de mineria de
datos. Con ayuda del analisis avanzado incrustado en el producto podra detectar patrones y tendencias
en sus datos que anteriormente estaban ocultos. Podra modelar los resultados y comprender los factores
que influyen en ellos, lo que le permitird aprovechar oportunidades comerciales y mitigar los riesgos.

SPSS Modeler esta disponible en dos ediciones: SPSS Modeler Professional y SPSS Modeler Premium.
Consulte el tema “ Ediciones de IBM SPSS Modeler” en la pagina 2 para obtener mas informacion.

IBM SPSS Modeler Server

SPSS Modeler utiliza una arquitectura de cliente/servidor para distribuir peticiones de cliente para
operaciones que requieren un uso intensivo de los recursos a un software de servidor de gran potencia, lo
que proporciona un rendimiento mas rapido con conjuntos de datos de mayor volumen.

SPSS Modeler Server es un producto con licencia independiente que se ejecuta de manera continua en
modo de andlisis distribuido en un host de servidor junto con una o mas instalaciones de IBM SPSS
Modeler. De esta forma, SPSS Modeler Server proporciona un rendimiento superior en grandes conjuntos
de datos, ya que las operaciones que requieren un uso intensivo de la memoria pueden realizarse en el
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servidor sin tener que descargar los datos en el equipo del cliente. IBM SPSS Modeler Server también
ofrece soporte para las prestaciones de optimizacion de SQL y modelado en la base de datos, lo que
ofrece ventajas adicionales en el rendimiento y la automatizacion.

IBM SPSS Modeler Administration Console

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

IBM SPSS Modeler Batch

Aunque la mineria de datos suele ser un proceso interactivo, también es posible ejecutar SPSS Modeler
desde una linea de comandos, sin necesidad de la interfaz grafica del usuario. Por ejemplo, puede que
tenga tareas repetitivas o cuya ejecucion sea de larga duracién que quiera realizar sin intervencion del
usuario. SPSS Modeler Batch es una version especial del producto que ofrece soporte para las
prestaciones analiticas completas de SPSS Modeler sin el acceso a la interfaz de usuario habitual. Es
necesario disponer de SPSS Modeler Server para utilizar SPSS Modeler Batch.

IBM SPSS Modeler Solution Publisher

SPSS Modeler Solution Publisher es una herramienta que le permite crear una versiéon empaquetada de
una ruta de SPSS Modeler que se puede ejecutar en un motor de tiempo de ejecucion externo o
incrustado en una aplicacidn externa. De este modo, podra publicar y desplegar rutas completas de SPSS
Modeler para utilizarlas en entornos que no tengan SPSS Modeler instalado. SPSS Modeler Solution
Publisher se distribuye como parte del servicio IBM SPSS Collaboration and Deployment Services -
Puntuacion, para el que se necesita una licencia independiente. Con esta licencia, recibird SPSS Modeler
Solution Publisher Runtime, que le permite ejecutar las rutas publicadas.

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

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

Tiene a su disposicion un determinado nimero de adaptadores para IBM SPSS Collaboration and
Deployment Services que permiten que SPSS Modeler y SPSS Modeler Server interactien con un
repositorio de IBM SPSS Collaboration and Deployment Services. De este modo, varios usuarios podran
compartir una ruta de SPSS Modeler desplegada en el repositorio, o bien se podra acceder a ella desde la
aplicacion cliente de baja intensidad IBM SPSS Modeler Advantage. Debe instalar el adaptador en el
sistema donde se aloje el repositorio.

Ediciones de IBM SPSS Modeler

SPSS Modeler esta disponible en las siguientes ediciones.

SPSS Modeler Professional

SPSS Modeler Professional proporciona todas las herramientas que necesita para trabajar con la mayoria
de los tipos de datos estructurados, como los comportamientos e interacciones registrados en los
sistemas de CRM, datos demograficos, comportamientos de compray datos de ventas.
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SPSS Modeler Premium

SPSS Modeler Premium es un producto con licencia independiente que amplia SPSS Modeler Professional
para trabajar con datos especializados y con datos de texto no estructurado. SPSS Modeler Premium
incluye IBM SPSS Modeler Text Analytics:

IBM SPSS Modeler Text Analytics utiliza tecnologias de lingliistica avanzada y Procesamiento del
lenguaje natural (PLN) para procesar con rapidez una gran variedad de datos de texto sin estructurar,
extraer y organizar los conceptos clave y agruparlos en categorias. Las categorias y conceptos extraidos
se pueden combinar con los datos estructurados existentes, como pueden ser datos demograficos, y se
pueden aplicar para modelar utilizando el conjunto completo de herramientas de mineria de datos de IBM
SPSS Modeler para tomar decisiones mejores y mas certeras.

IBM SPSS Modeler Subscription

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

Documentacion

La documentacidn esta disponible desde el menu Ayuda en SPSS Modeler. De esta forma se abre el
Knowledge Center en linea, que esta siempre disponible fuera del producto.

También esta disponible documentacién completa para cada producto (incluyendo instrucciones de
instalacion) en formato PDF, en una carpeta comprimida separada, como parte de la descarga del
producto. También es posible descargar los documentos PDF mas recientes en la web en https://
www.ibm.com/support/pages/spss-modeler-1822-documentation.

Documentacion de SPSS Modeler Professional

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

« Manual del usuario de IBM SPSS Modeler. Introduccion general para utilizar SPSS Modeler,
incluyendo cémo crear rutas de datos, manejar valores perdidos, crear expresiones de CLEM, trabajar
con proyectos e informes y empaquetar rutas para el despliegue en IBM SPSS Collaboration and
Deployment Services o IBM SPSS Modeler Advantage.

« Nodos de origen, proceso y resultado de IBM SPSS Modeler. Descripciones de todos los nodos
utilizados para leer, procesar y dar salida a datos en diferentes formatos. En la practica, esto implica
todos los nodos que no sean nodos de modelado.

* Nodos de modelado de IBM SPSS Modeler. Descripciones de todos los nodos utilizados para crear
modelos de mineria de datos. IBM SPSS Modeler ofrece una gran variedad de métodos de modelado
procedentes del aprendizaje automatico, la inteligencia artificial y el estadistico.

- Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler. Los ejemplos de esta guia ofrecen introducciones breves
y concisas a métodos y técnicas de modelado especificos. También esta disponible una versién en linea
de esta guia desde el menu Ayuda. Consulte el tema “Ejemplos de aplicaciones” en la pagina 4 si
desea mas informacion.

« Automatizacion y scripts Python de IBM SPSS Modeler. Informacion sobre la automatizacion del
sistema mediante scripts de Python, incluidas las propiedades que se pueden utilizar para manipular
nodos y rutas.

« Guia de despliegue de IBM SPSS Modeler. La informacién sobre como ejecutar rutas de IBM SPSS
Modeler como pasos en el proceso de trabajos en el IBM SPSS Deployment Manager.

 Guia del desarrollador de IBM SPSS Modeler CLEF. CLEF permite integrar programas de terceros,
tales como rutinas de proceso de datos o algoritmos de modelado, como nodos en IBM SPSS Modeler.
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« Guia de mineria interna de base de datos de IBM SPSS Modeler. Este manual incluye informacion
sobre cdmo utilizar la potencia de su base de datos, tanto para mejorar su rendimiento como para
ampliar su oferta de capacidades analiticas a través de algoritmos de terceros.

« Guia de administracién y rendimiento de IBM SPSS Modeler Server. Informacion sobre la
configuracién y administracion de IBM SPSS Modeler Server.

« Guia del usuario de IBM SPSS Deployment Manager. Informacidn sobre como utilizar la interfaz de
usuario de la consola de administracion incluida en la aplicacion Deployment Manager para supervisary
configurar IBM SPSS Modeler Server.

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

« Manual del usuario de IBM SPSS Modeler Batch. Guia completa de como utilizar IBM SPSS Modeler
en modo por lotes, incluida informacion detallada sobre la ejecucion del modo por lotes y argumentos
de linea de comandos. Esta guia esta disponible tnicamente en formato PDF.

Documentacion de SPSS Modeler Premium

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

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

Ejemplos de aplicaciones

Mientras que las herramientas de mineria de datos de SPSS Modeler pueden ayudar a resolver una amplia
variedad de problemas organizativos y empresariales, los ejemplos de la aplicacion ofrecen
introducciones breves y adaptadas de técnicas y métodos de modelado especificos. Los conjuntos de
datos utilizados aqui son mucho mas pequenos que los enormes almacenes de datos gestionados por
algunos analistas de datos, pero los conceptos y métodos implicados son escalables a aplicaciones del
mundo real.

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

Los archivos de datos y via de accesos de ejemplo se instalan en la carpeta Demos en el directorio de
instalacion del producto. Si desea obtener mas informacion, consulte “Carpeta Demos” en la pagina 4.

Ejemplos de modelado de bases de datos. Consulte los ejemplos del IBM SPSS Modeler Manual de
mineria interna de bases de datos.

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

Carpeta Demos

Los archivos de datos y las rutas de muestras que se utilizan con los ejemplos de aplicacion se instalan en
la carpeta Demos bajo el directorio de instalacion del producto (por ejemplo: C: \Archivos de
programa\IBM\SPSS\Modeler\<versidn>\Demos). También se puede acceder a esta carpeta desde
el grupo de programas de IBM SPSS Modeler en el menu Inicio de Windows, o pulsando Demos en la lista
de directorios recientes en el recuadro de didlogo Archivo > Abrir via de acceso.

Rastreo de licencias

Cuando se utiliza SPSS Modeler, el uso de las licencias se rastrea y se registra a intervalos regulares. Las
métricas de licencia que se registran son AUTHORIZED_USER y CONCURRENT_USER, y el tipo de métrica
que se registra depende del tipo de licencia que tiene para SPSS Modeler.
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IBM License Metric Tool puede procesar los archivos de registro que se generan, a partir de los cuales
puede crear informes de uso de licencia.

Los archivos de registro de licencia se crean en el mismo directorio donde se registran los archivos de

registro del cliente SPSS Modeler (de forma predeterminada, $ALLUSERSPROFILE%/IBM/SPSS/
Modeler/<version>/log).
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Capitulo 2. Descripcion general del producto

Primeros pasos

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

Inicio de IBM SPSS Modeler

Para iniciar la aplicacién, pulse en:

Inicio > [Todos los] Programas > IBM SPSS Modeler <version> > IBM SPSS Modeler <version>

La ventana principal se mostrara transcurridos unos segundos.
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Figura 1. Ventana principal de la aplicacién IBM SPSS Modeler

Ejecucion desde la linea de comandos

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

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

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

modelerclient -stream report.str -execute



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

Conexion con IBM SPSS Modeler Server

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

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

Para conectar con un servidor

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

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

« Pulse Aiadir o Edicion para afiadir o editar una conexién. Consulte “Adicién y edicién de la conexidn
de IBM SPSS Modeler Server” en la pagina 9 para obtener mas informacion.

« Pulse Buscar para acceder a un servidor o clister de servidores en Coordinator of Processes.
Consulte “Busqueda de servidores en IBM SPSS Collaboration and Deployment Services ” en la
pagina 9 para obtener mas informacion.

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

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

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

ID de usuario. Introduzca el nombre de usuario con el que se inicia sesién en el servidor.
Contraseia. Introduzca la contrasena asociada al nombre de usuario especificado.

Dominio. Especifique el dominio utilizado para iniciar la sesidn en el servidor. EL nombre de dominio es
obligatorio sélo si el equipo servidor esta en un dominio de Windows distinto que el del equipo cliente.

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

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

2. En el cuadro de diélogo, seleccione el Servidor local y pulse en Aceptar.
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Adicion y edicion de la conexion de IBM SPSS Modeler Server

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

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

Adicion de conexiones de servidor

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

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

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

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

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

« Descripcion. Introduzca una descripcion opcional para esta conexion de servidor.

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

Edicion de conexiones de servidor

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

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

3. Cambie los detalles de conexion de servidor y pulse en Aceptar para guardar los cambios y volver al
cuadro de dialogo Inicio de sesion del servidor.

Busqueda de servidores en IBM SPSS Collaboration and Deployment Services

En lugar de introducir una conexién de servidor manualmente, puede seleccionar un servidor o cluster de
servidores disponible en la red a través de Coordinator of Processes, disponible en IBM SPSS
Collaboration and Deployment Services. Un cluster de servidores es un grupo de servidores entre los que
Coordinator of Processes determina el servidor mas adecuado para responder a una solicitud de
procesamiento.

Aunque puede anadir servidores manualmente al cuadro de dialogo Inicio de sesion del servidor, la
blusqueda de servidores disponibles le permite conectarse a servidores sin que sea necesario que
conozca el nombre de servidor y nUmero de puerto correctos. Esta informacion se proporciona
automaticamente. Sin embargo, todavia necesita la informacion de inicio de sesién correcta, como el
nombre de usuario, dominio y contrasena.

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

Busqueda de servidores y cllsteres

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

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

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

4. Pulse Aceptar para cerrar el cuadro de dialogo y anadir esta conexion a la tabla en el cuadro de
dialogo Inicio de sesion del servidor.

Conexion con Analytic Server

Si tiene varios Analytic Server disponibles, puede utilizar el didlogo Conexion de Analytic Server para
definir mas de un servidor para utilizarlo en IBM SPSS Modeler. Es posible que el administrador ya haya
configurado un Analytic Server predeterminado en el archivo <via_acceso_instalacidén_Modeler>/
config/options.cfg. Pero también puede utilizar otros servidores disponibles después de definirlos.
Por ejemplo, al utilizar los nodos de origen y exportacion de Analytic Server, es posible que desee utilizar
diferentes conexiones de Analytic Server en diferentes ramas de una ruta para que, cuando cada rama se
ejecute, utilice su propio Analytic Server y no se extraigan datos en IBM SPSS Modeler Server. Tenga en
cuenta que si una rama contiene mas de una conexion de Analytic Server, los datos se extraeran de los
Analytic Server a IBM SPSS Modeler Server.

Para crear una nueva conexion de Analytic Server, vaya a Herramientas > Conexiones de Analytic
Server y proporcione la informacion necesaria en las siguientes secciones del dialogo.

conexién

URL. Escriba el URL para el Analytic Server con el formato https://nombrehost:puerto/
raizcontexto, donde nombrehost es la direccién IP o el nombre de host de Analytic Server, puerto
es el nimero de puertoy raizcontexto es la raiz de contexto de Analytic Server.

Arrendatario. Escriba el nombre del arrendatario del que IBM SPSS Modeler Server es miembro. Pongase
en contacto con el administrador si no conoce el arrendatario.

Autenticacion
Modo. Seleccione entre los siguientes modos de autenticacion.

- Nombre de usuario y contraseina requiere que especifique el nombre de usuario y la contrasefa.

« Credencial almacenado requiere que seleccione una credencial en el Repositorio de IBM SPSS
Collaboration and Deployment Services.

- Kerberos requiere que se especifique el nombre principal de servicio y la via de acceso de archivo de
configuracién. Pdngase en contacto con el administrador si no conoce esta informacion.

Nombre de usuario.. Escriba el nombre de usuario de Analytic Server.
Dominios. Seleccione el dominio que se debe utilizar para la conexidén Analytic Server.
Contraseiia. Escriba la contrasena de Analytic Server.

Conectar. Pulse Conectar para probar la nueva conexion.

Conexiones

Después de especificar la informacién anterior y de pulsar Conectar, la conexion se anadira a esta tabla
de conexiones. Si necesita eliminar una conexién, seleccionelay pulse Eliminar.
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Si el administrador ha definido una conexion de Analytic Server predeterminada en el archivo
options.cfg, puede pulsar Ahadir conexion predeterminada para afiadirla también a las conexiones
disponibles. No se le solicitara el nombre de usuario y la contrasefa.

Modificar el directorio temporal

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

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

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

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

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

Nota: Se deben utilizar barras diagonales.

Inicio de varias sesiones de IBM SPSS Modeler

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

Para activar varias sesiones de IBM SPSS Modeler:
1. Pulse en:

Inicio > [Todos los] Programas > IBM SPSS Modeler

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

3. En el cuadro de texto Objetivo, afada -noshare al final de la cadena.
4. En Windows Explorer, seleccione:
Herramientas > Opciones de carpeta...

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

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

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

Conceptos basicos sobre la interfaz de IBM SPSS Modeler

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

El trabajo con IBM SPSS Modeler es un proceso de tres pasos para trabajar con datos.

« En primer lugar, lee los datos en IBM SPSS Modeler.
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« A continuacion, ejecuta los datos mediante una serie de manipulaciones.
« Por ultimo, envia los datos a un destino.
Esta ruta de operaciones se denomina ruta de datos porque los datos fluyen registro por registro desde

el origen pasando por cada manipulacion vy, finalmente, llega al destino, que puede ser un modelo o un
tipo de datos de resultados.
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Figura 2. Una ruta simple

Lienzo de rutas de IBM SPSS Modeler

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

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

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

Nota: Si se utiliza un MacBook con el valor Forzar clic e informacion tactil del trackpad incorporado, la
accion de arrastrar y soltar nodos de la paleta de nodos en el lienzo de rutas puede hacer que se anadan
nodos duplicados al lienzo. Para evitar este problema, se recomienda inhabilitar la preferencia de sistema
de trackpad Forzar clic e informacion tactil.
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Paleta de nodos

La mayoria de los datos y las herramientas de modelado en SPSS Modeler estan disponibles desde la
Paleta de nodos, situados en la parte inferior de la ventana debajo del lienzo de la ruta.

Por ejemplo, la pestaia de la paleta Operaciones con registro contiene nodos que puede utilizar para
realizar operaciones en los registros de datos como, por ejemplo, seleccionar, fusionar y anadir.

Para anadir nodos al lienzo, efectlie una doble pulsacion en los iconos desde la Paleta de nodos o
arrastrelos hasta el lienzo. A continuacién, conéctelos para crear una ruta, que represente el flujo de
datos.

&ravorites @ Sources @ Record Ops  @Field Ops A Graphs @ Modeling @ Database Modeling M Output M Export € IBM® SPSS® Statistics [ Python  ¥r Spark

PO0CC0O0O 6 CO0 6O 6 O 6 @

Select Sample Sort Balance Distinct Agoregate RFMAggregate Merge Append Streaming TS SMOTE Extension Transform Space-Time-Boxes Streaming TCM CPLEX Optimization

Figura 4. Pestana Operaciones con registros de la paleta de nodos

Cada pestana de paleta contiene una coleccién de nodos relacionados entre si que se utilizan en distintas
fases de las operaciones de rutas, tales como:

« Los nodos Origenes colocan datos en SPSS Modeler.

- Los nodos Oper. con registros realizan operaciones en registros de datos, por ejemplo seleccionar,
fusionar y anadir.

« Los nodos Oper. con campos realizan operaciones en campos de datos, por ejemplo filtrar, derivar
campos nuevos y determinar el nivel de medicion para campos determinados.

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

« Los nodosModelado utilizan los algoritmos de modelado disponibles en SPSS Modeler, por ejemplo
redes neuronales, arboles de decisidn, algoritmos de agrupacion en cllster y secuenciacion de datos.

« Los nodos Modelado de bases de datos utilizan los algoritmos de modelado disponibles en Microsoft
SQL Server, IBM Db2 y bases de datos Oracle y Netezza.

« Los nodos Resultado generan distintos resultados para datos, graficos y resultados de modelo que se
pueden visualizar en SPSS Modeler.

« Los nodos Exportar producen diversos resultados que se pueden ver en aplicaciones externas, como
IBM SPSS Data Collection o Excel.

« Los nodos IBM SPSS Statistics importan datos de o exportan datos a, IBM SPSS Statistics, asi como
ejecutando procedimientos de IBM SPSS Statistics.

« Los nodos Python se pueden utilizar para ejecutar algoritmos de Python.
« Los nodos Spark se pueden utilizar para ejecutar algoritmos Spark.

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

En el lado izquierdo de la paleta de nodos, puede filtrar los nodos que se muestran seleccionando
Supervisado, Asociacion o Segmentacion.

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

Nota: Si se utiliza un MacBook con el valor Forzar clic e informacion tactil del trackpad incorporado, la
accion de arrastrar y soltar nodos de la paleta de nodos en el lienzo de rutas puede hacer que se afadan
nodos duplicados al lienzo. Para evitar este problema, se recomienda inhabilitar la preferencia de sistema
de trackpad Forzar clic e informacion tactil.
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Gestores de IBM SPSS Modeler

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

Se puede utilizar la pestafa Rutas para abrir, cambiar nombres, guardar o eliminar las rutas creadas en
una sesion.

Streams Outputs | hMadels

\‘_3 Streamt
u—} drug
\a drugplot
i q_') drugreport

k,a fraud

Figura 5. Pestana Rutas
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Figura 6. Pestana Resultados

La pestana Resultados contiene una serie de archivos, como graficos y tablas, generados mediante
operaciones de rutas en IBM SPSS Modeler. Puede mostrar, guardar, cambiar el nombre y cerrar las
tablas, graficos e informes que se enumeran en esta pestana.
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Figura 7. Pestana Modelos que contiene nuggets de modelo
La pestana Modelos es la pestana de gestores mas potente. Esta pestaia contiene todos los nugget de

modelo, que son modelos generados en IBM SPSS Modeler, para la sesion actual. Estos modelos se
pueden examinar directamente en la pestana Modelos o anadirlos a la ruta en el lienzo.
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Proyectos IBM SPSS Modeler

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

.
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|2 Deployment

Figura 8. Vista CRISP-DM

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

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

Barra de herramientas de IBM SPSS Modeler

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

- .r‘——al =
Crear una nueva ruta | Abrir una ruta existente
| IE— | L —
i ) i
H Guardar la ruta actual [—} Imprimir la ruta actual
| N
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La marcacion de ruta consta de comentarios, enlaces de modelos e indicaciones de las ramas de
puntuacion.

Los enlaces de modelos se describen en la guia Nodos de modelado de IBM SPSS.

Personalizacion de la barra de herramientas
Puede cambiar varios aspectos de la barra de herramientas, como:

« Sisevisualiza
« Silos iconos tienen informacion sobre herramientas
« Si utiliza iconos grandes o pequenos

Para activar o desactivar la barra de herramientas:
1. En el menu principal, pulse en:
Ver > Barra de herramientas > Mostrar

Para cambiar la informacion sobre herramientas o la configuracion del tamaiio de iconos:
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1. En el menu principal, pulse en:
Ver > Barra de herramientas > Personalizar

Pulse Mostrar informacion sobre herramientas o Botones grandes, segln sea necesario.

Personalizacion de la ventana de IBM SPSS Modeler

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

También puede pulsar desde el menu Ver en Paleta de nodos, Gestores o Proyecto para activar o
desactivar la visualizaciéon de estos elementos.
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Figura 10. Lienzo de rutas maximizado

En lugar de cerrar la paleta de nodos o los paneles de gestores y de proyectos, también se puede utilizar
el lienzo de rutas como una pagina desplazable moviéndolo vertical y horizontalmente con las barras de
desplazamiento situadas en el lateral y en la parte inferior de la ventana de SPSS Modeler.

También puede controlar la visualizacién de la marcacién de pantalla, que consta de los comentarios de
rutas, los enlaces de modelos y las indicaciones de las ramas de puntuacion. Para activar o desactivar
esta visualizacion, pulse:

Ver > Marcacion de rutas

Cambio del tamaio de icono de una ruta
Puede cambiar el tamano de los iconos de ruta de las maneras siguientes.

« Mediante un ajuste de propiedades de ruta
« Mediante un menu emergente en la ruta
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« Mediante el teclado

Puede adaptar la totalidad de la vista de ruta a uno de los tamanos disponibles entre el 8% y el 200% del
tamano de icono estandar.

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

Herramientas > Propiedades de ruta > Opciones > Diseiio.
2. Seleccione el tamano que quiera en el mend Tamano de icono.
3. Pulse Aplicar para ver el resultado.
4. Pulse Aceptar para guardar el cambio.

Para adaptar toda la ruta (método de menti)

1. Pulse dos veces en el fondo de la ruta en el lienzo.
2. Elija Tamaiio de icono y seleccione el tamano que quiera.

Para adaptar toda la ruta (método de teclado)

1. Pulse Ctrl + [-] en el teclado principal para alejarse hasta el siguiente tamafo mas pequefo.
2. Pulse Ctrl + Mayus + [+] en el teclado principal para acercarse hasta el siguiente tamano mas grande.

Tenga en cuenta que este método de acercamiento puede no funcionar en funcion del sistema
operativo y el teclado utilizado.

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

Utilizacion del ratén en IBM SPSS Modeler
Los usos mas comunes del raton en IBM SPSS Modeler incluyen los siguientes:

« Pulsar una vez. Utilice el botdn derecho o el izquierdo del raton para seleccionar las opciones de los
menus, abrir menus emergentes y acceder a otros controles y opciones estandar. Pulsar y mantener
pulsado el botén para mover y arrastrar nodos.

« Pulsar dos veces. Pulse dos veces con el botén izquierdo del ratén para colocar nodos en el lienzo de
rutas y editar nodos existentes.

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

Utilizacion de teclas de aceleracion

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

En las operaciones estandar de Windows se utilizan varias teclas de acceso directo, tales como Ctrl+X
para cortar. Estos atajos son compatibles con IBM SPSS Modeler junto con los siguientes atajos de
aplicaciones especificas.

Nota: En algunos casos, las teclas de aceleracion antiguas utilizadas en IBM SPSS Modeler entran en
conflicto con teclas de aceleracién de Windows estandar. Estos atajos antiguos son compatibles si
ademas se pulsa la tecla Alt. Por ejemplo, se puede utilizar Ctrl+Alt+C para activar y desactivar la caché.
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Tabla 1. Teclas de acceso directo compatibles

Tecla de acceso | Funcién

directo

Ctrl+A Seleccionar todo

Ctrl+X Cortar

Ctrl+N Nueva ruta

Ctrl+0 Abrir una ruta existente

Ctrl+P Imprimir

Ctrl+C Copiar

Ctrl+Vv Pegar

Ctrl+Z Deshacer

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

Ctrl+S Guarda la ruta actual

Alt+Teclas de Mueve los nodos seleccionados en el lienzo de rutas en la direccion de la flecha
flecha utilizada.

Mayus+F10 Abre el menl emergente del nodo seleccionado

Tabla 2. Atajos compatibles para teclas de acceso rdpido anteriores

Tecla de acceso | Funcién

directo

Ctrl+Alt+D Duplica el nodo

Ctrl+Alt+L Carga el nodo

Ctrl+Alt+R Cambia el nombre del nodo

Ctrl+Alt+U Crea un nodo Datos Usuario

Ctrl+Alt+C Conmutar caché activada/desactivada

Ctrl+Alt+F Vacia la caché

Ctrl+Alt+X Expande el Supernodo

Ctrl+Alt+Z Acercar/alejar

Suprimir Elimina el nodo o la conexion
Impresion

Se pueden imprimir los siguientes objetos en IBM SPSS Modeler:
- Diagramas de ruta

« Graficos

 Tablas

Informes (del nodo Informe y de los informes de proyectos)
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« Scripts (desde los cuadros de dialogo de propiedades de la ruta, Script auténomo o Script de
Supernodo)

« Modelos (exploradores de modelos, pestaiias de cuadros de dialogo con la vista actual, visores de
arboles)

- Anotaciones (mediante la pestafia Anotaciones de resultados)

Para imprimir un objeto:

« Para imprimir sin presentacion preliminar, pulse en el boton Imprimir de la barra de herramientas.

« Para configurar la pagina antes de imprimir, seleccione Configurar pagina en el menu Archivo.

« Para mostrar la representacion preliminar, seleccione Presentaciéon preliminar en el menu Archivo.

« Para que se muestre el cuadro de dialogo de impresion estandar con las opciones para seleccionar las
impresoras y especificar las opciones de aspecto, seleccione Imprimir en el menu Archivo.

Automatizacion de IBM SPSS Modeler

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

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

 Los scripts son una herramienta potente para automatizar procesos en la interfaz de usuario. Los
scripts pueden realizar las mismas acciones que los usuarios llevan a cabo con un ratén o un teclado.
También pueden especificar los resultados y manipular los modelos generados.
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Capitulo 3. Introduccion al modelado

Un modelo es un conjunto de reglas, férmulas o ecuaciones que puede utilizarse para predecir un
resultado basandose en un conjunto de campos o variables de entrada. Por ejemplo, puede que una
institucion financiera utilice un modelo para predecir la probabilidad de que los solicitantes de un
préstamo sean un riesgo bueno o malo, basandose en informacion que ya se conoce sobre solicitantes
anteriores.

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

Credit rating
Made 0 ,
Category . % n |
Bad 40,844 703 |

|8 Good s9.056 1014,
Total  100.000 1717
_____________ I__________.I_:'

Income level
Adj. P-value=0.000, Chi-square=481.198, d=2

High Lulw hedium

Mode 1 Mode 2 Mode 3
Category . % n Category % n Category . % n
Bad 10969 B0 Bad a3.3rs 311 Bad 41 BAE 332
B Good 88.031 487 B Good 16622 B2 B Good A8.344 4B5
Total 31.858 &47 Total M.724 373 Total 46,418 TFO7
T T— T T<

Figura 11. Modelo de drbol de decision sencillo

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

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

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

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

Nombre de campo Descripcion

Valoracion_crédito Valoracion de crédito: 0=Malo, 1=Bueno, 9=Valores perdidos

Edad Edad en anos

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

Tarjetas_crédito Numero de tarjetas de crédito en propiedad: 1=Menos de cinco,
2=Cinco 0 mas

Educacion Nivel educativo: 1=Instituto, 2=Universidad

Préstamo_coche Numero de préstamos de coche asumidos: 1=Ninguno o uno,

2=Mas de dos




El banco mantiene una base de datos con informacion histérica sobre los clientes a los que el banco ha
concedido préstamos, incluido si los han reintegrado o no (Valoracién de crédito = Bueno) o causado
mora en el pago de dichos préstamos (Valoracion de crédito = Malo). Con los datos existentes, el banco
quiere generar un modelo que le permita predecir la probabilidad de mora del préstamo de los posibles
solicitantes futuros de un préstamo.

Al utilizar un modelo de arbol de decisidn, puede analizar las caracteristicas de los dos grupos de clientes
y predecir la probabilidad de mora del préstamo.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada modelingintro.str, disponible en la carpeta Demos bajo la
subcarpeta streams. El archivo de datos es tree_credit.sav. Consulte “Carpeta Demos” en la pagina 4 para
obtener mas informacion.

Veamos la ruta mas detenidamente.
1. Seleccione lo siguiente en el menu principal:

Archivo > Abrir ruta

2. Pulse en elicono de nugget dorado de la barra de herramientas del cuadro de dialogo Abriry
seleccione la carpeta Demos.

3. Pulse dos veces en la carpeta streams.
4. Pulse dos veces en el archivo llamado modelingintro.str.

Generacion de la ruta

-

— 2 —h-'ﬂ;

tree_credit.sav Type Creditrating

Tahle

Q

Analysis

Figura 12. Ruta de modelado

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

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

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

= Un nodo de modelado que genera un nugget de modelo cuando se ejecuta la ruta.
En este ejemplo estamos usando un nodo de modelado CHAID. CHAID, o Deteccion automatica de
interacciones mediante chi-cuadrado, es un método de clasificacion que genera arboles de decision

utilizando un tipo especifico de estadisticos denominados estadisticos chi-cuadrado para determinar los
mejores lugares para realizar las divisiones en el arbol de decision.

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

Esta ruta también tiene los nodos Tabla y Analisis que se utilizaran para ver los resultados de puntuacién
después de crear el nugget de modelo y anadirlo a la ruta.
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El nodo de origen Archivo Statistics lee los datos en formato IBM SPSS Statistics del archivo de datos
tree_credit.sav, que esta instalado en la carpeta Demos. (Una variable especial denominada
$CLEO_DEMOS se utiliza para hacer referencia a esta carpeta en la instalacion actual de IBM SPSS
Modeler. Esto garantiza que la ruta sera valida independientemente de la carpeta o version de la

instalacion actual.)

O tree_credit.sav

( " [} Previesy ] [ @ Refresh ]

FCLED DEMOSHree_credit.zay

Data || Fiter | Types | Annctations

Imgort file;  [FCLEQ_DEMOSHree credit say

Yariable names: (O Read names and lahele @) Read labels a5 names

Walues: © Read data and labels @ Read lahels a3 data

Ei Use field format information to determine storage

Cancel

-

Figura 13. Lectura de datos con un nodo de origen Archivo Statistics

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

diferentes.

Un campo Continuo (como el campo Edad) contiene valores numéricos continuos, mientras que un
campo Nominal (como el campo Valoracidon de crédito) tiene dos o mas valores distintos, por ejemplo,
Malo, Bueno o Sin historial de crédito. Un campo Ordinal (como el campo Nivel de ingresos ) describe
datos con varios valores distintos que tienen un orden inherente, en este caso Bajo, Medio y Alto.

(J Type
=

Format  Annotstions

[ b Read Yaluss I Clear Yaluss I Clear Al Values ]

Field Meazurement ‘alues Iizzing Check Rale
@ Credit rating 6&) Mominal Biad Good. .. A Mone @ Target
3 b & Continuous [20.00269... Mane S Input
@ Income level d:l Crdinal High Low,... Mone N Input
@ Mumber of .. &5 Maminal "Lezstha... More N InpLt
@ Education &) Mominal "High =ch... Mone N Input
@ Car loans &?_') Maminal "Mone ar . More N InpLt

B View current figlds

@ view unuzed field settings

o

Figura 14. Configuracion de los campos de destino y entrada con el nodo Tipo
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Para cada campo, el nodo Tipo también especifica un rol para indicar el papel que desempena cada
campo en el modelado. El rol se define como Objetivo para el campo Valoracidon de crédito, que es el
campo que indica si un cliente determinado ha causado mora en el pago del préstamo. Este es el objetivo
0 campo cuyo valor queremos predecir.

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

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

El nodo de modelado CHAID genera el modelo.

En la pestaina Campos del nodo de modelado esta seleccionada la opcion Utilizar los roles predefinidos,
lo que significa que se utilizaran el objetivo y las entradas especificados en el nodo Tipo. En este punto
podriamos cambiar los roles de campo, pero en este ejemplo las usaremos como estan.

1. Pulse en la pestana Crear opciones.

i) Creditrating

CHAID
Dhjective: Standard model

Figlds || Build Cptions || Madel Options || Annctations

@) Use predefined roles

O use cuztom field aszsignments

- - @ Targets*
|£=| Credit rating

Predictors (Inputs)*

& age
E[E Income level
&)a Mumber of credit cards

&Ja Education
93 Car loanz

Fields:

@-'655‘

— Analysiz Weight:
& | 4| | & ; | I p <§5’|

-

(o) () ()

Figura 15. Nodo de modelado CHAID, pestana Campos

i

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

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

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

precision el modelo, este ejemplo simplemente genera un modelo utilizando la configuracion de modo
predeterminada Generar modelo.

24 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 18.2.2



géléd an item:

Objective
Basics
Stopping Rules
Costs
Enzembles

Advanced

i) Creditrating

Dhjective: Standard model

Fields || Buildd Options || podel Options | Annotations

What do you want to do?

@)

What is wour main objective’?
@ Build a single tree
Single Tree

Mode: @ Generate mocel © Launch interactive session

@ Enhance model accuracy (hoosting)
© Enhance model stability (bagoing)

@ Create & model for wery large datasets (regquires Server)

Description

Crestes a single, standard model to explain relationships hetween fields, Standard models are
easier to interpret and can be faster to score than boosted, bagoed, or large dstaset

ensembles.

(o) () e

iy

Figura 16. Nodo de modelado CHAID, pestaia Opciones de generacion

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

. En la pestaia Opciones de generacion, seleccione Reglas de parada desde el panel de navegacion de

la izquierda.

. Seleccione la opcién Utilizar valor absoluto.

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

. Establezca Numero minimo de registros por rama hija como 200.
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Figlds || Build Options | Madel Options | Annctations
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icitvel © Use percentage

Basics
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_Stopping Rules

1P

Costs
® Use abzolute value
Ensembles
fdinimum records in parent branch: 400
Acvanced = 2 -E
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[_ OK ][.- Run][ Cancel] _&ppl\)_f_

Figura 17. Configuracion de los criterios de parada para la generacidn de drboles de decision

Podemos usar todas las demas opciones predeterminadas para este ejemplo, por lo que pulse en
Ejecutar para crear el modelo. (También puede pulsar con el botdn derecho del ratén en el nodo y
seleccionar Ejecutar del menu contextual o seleccionar el nodo y Ejecutar del ment Herramientas.)

Exploracion del modelo

Cuando finaliza la ejecucién, se afiade el nugget de modelo a la paleta Modelos en la esquina superior
derecha de la ventana de aplicacion, y también se coloca en el lienzo de rutas con un enlace al nodo de
modelado desde el que se cred. Para ver los detalles del modelo, pulse con el boton derecho del ratén en
el nugget y seleccione Examinar (en la paleta de modelos) o Editar (en el lienzo).

" | atreams Outputs || Models

Add To Stream u’if

Erowse
by

Rename and Annotate

it rating

@ Generate Modeling Mode
Save Maodel
Save Madel A5

% Store Moel...

Export Phibil... r

A ta Project

< Delete Delete

Figura 18. Paleta de modelos
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En el caso del nugget CHAID, la pestana Modelo muestra los detalles en forma de conjunto de reglas;
éste se compone esencialmente de una serie de reglas que se pueden utilizar para asignar registros
individuales a los nodos hijo basandose en los valores de distintos campos de entrada.

Q Credit rating

3 L'; File @ Generate &iiew

E- Income level in ["High"] [ Mode: Good ]
Mumber of credit cards in ["Less than 8" ] [Mode: Good ] =¢ Good
- Murnber of credit cards in ["5 or more" ] [Mode: Good ] = Good
Incorme level in ["Low" ] [Mode: Bad] =» Bad
B- Income level in ["Medium"] [Mode: Good ]

i MNurber of credit cards in ["Less than 8] [Mode: Good ] = Good
e Nurnber of credit cards in ["S o mare” ] [Mode; Bad] = Bad

Figura 19. Nugget de modelo CHAID, conjunto de reglas

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

A la derecha del conjunto de reglas, la pestana Predictor muestra el grafico Importancia de variable, que
muestra la importancia relativa de cada predictor en la estimacion del modelo. A partir de aqui podemos
determinar que Nivel de ingresos es facilmente lo mas significativo de este caso, y que el otro valor
significativo es Numero de tarjetas de crédito en propiedad.

i 9 2 1

Predictor Importance

Target: Credit rating

Mumber of_|
credit cards

I B3 o = &
r
Least Important |

Wiewy: |Predictor Importance ™

Figura 20. Grdfico Importancia del predictor

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

|;.' File: @ Generste dgiew

CHATD

Model | “iewer | Summary | Seftings | Annotations

2 BmE fEr B

Mode D :
Categol % o |
Bad 40044 702
B Good 59.056 1014 |:
Total 100,000 1717 |
Income level
Adj. P-value=0.000, Chi-square=431.198, df=2
HiFh Lo hedium
Mode 1 Hode 2 Mode 3
Category % n Category % n Category % n
Bad 10969 &0 Bad 83.378 311 Bad 41656 337
= Good $0.031 487 = Good 16622 62 = Good 58.344 465
Total 31.8568 547 Total .74 372 Total 46418 797
| = | =
MNumber of credit cards MNumber of credit cards
Addj. Pwalue=0.000, Chi-square=28 606, df=1 Adj. P-value=0.000, Chi-square=129.197, df=1
Less tlhan i Sor i'none Less tlhan i 5 or more
Node 4 Node 5 Node 6 Hode 7
Category % n Category % n Category % n Category % n
Bad 1597 6 Bad 17.089 54 Bad 14.234 39 Bad 56.023 293
B Good 97 403 235 | |M Good 52.911 262 B Good 35766 235 | M Good 43 977 230
Total 13.454 231 Total 18.404 216 Total 15.958 274 Total 30460 522

Figura 21. Pestana Visor del nugget de modelo, con la funcion alejar seleccionada

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

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

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

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

Tenga en cuenta como ha dividido el modelo a estos clientes en dos subcategorias (Nodos 4 y 5)
basandose en el nimero de tarjetas de crédito en propiedad. En el caso de clientes con ingresos
elevados, si concedemos préstamos solo a los que tengan menos de 5 tarjetas de crédito, podemos
incrementar nuestra tasa de éxito del 89% al 97%, un resultado aun mas satisfactorio.
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High

Mode 1
Category % h
Bad 10969 &0

B Good 59.031 487

Total 31.858 847
=l

Mumber of credit cards

Adj. P-value=0.000, Chi-sguare=28.696, d=1

Lessthang 5 0rmare

MNode 4 Mode 5
Category % n Category % il
Bad 26497 [ Bad 17.088 54
B Good 97403 225 |® Good 82911 262
Total 13.454 231 Total 18.404 316

Figura 22. Vista de drbol de clientes con ingresos elevados

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

De nuevo, las subcategorias (Nodos 6 y 7 en este caso) pueden ayudarnos. Esta vez, la concesion de
préstamos solo a los clientes con ingresos medios con menos de 5 tarjetas de crédito aumenta el
porcentaje de valoraciones Bueno del 58% al 85%, lo cual es una mejora significativa.

fedium

Mode 3
Category % n
Bad 41656 332

B Good 68.344 4E5

Tatal 46418 7FO7
=

Mumber of credit cards

Adj. P-value=0.000, Chi-square=129.197, di=1

Lessthan & 4 ormare

Mode B Mode 7
Category . % n Category . % n
Ead 14234 34 Ead A6.023 293
B Good B5.7EE 235 B Good 43977 230
Total 15958 274 Total 30460 523

Figura 23. Vista de drbol de clientes con ingresos medios

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

Este proceso de asignar predicciones a registros individuales se conoce como puntuacion. Al puntuar los
mismos registros utilizados para calcular el modelo, podemos evaluar cuél es el rendimiento preciso en
los datos de entrenamiento, es decir, los datos para los que conocemos el resultado. Veamos como se
lleva esto a cabo.

Evaluacion del modelo

Hemos estado explorando el modelo para comprender cémo funciona la puntuacion. Pero para evaluar
con qué precision trabaja, debemos puntuar varios registros y comparar las respuestas predichas por el
modelo con los resultados reales. Vamos a puntuar los mismos registros que se utilizaron para estimar el
modelo, lo que nos permite comparar las respuestas observadas y predichas.
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Figura 24. Adicion del nugget de modelo a los nodos de salida para la generacion del modelo

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

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

Por convencion, los nombres de los campos generados durante la puntuacién se basan en el campo de
destino, pero con un prefijo estandar. Los prefijos $G y $GE se generan mediante el modelo lineal
generalizado, $R es el prefijo utilizado para la prediccion generada por el modelo CHAID en este caso,
$RC es para los valores de confianza, $X normalmente se genera utilizando un conjunto, y $XR, $XSy
$XF se utilizan como prefijos en casos en los que el campo de destino es un campo continuo,
categdrico, definido, o de distintivo, respectivamente. Los distintos tipos de modelos utilizan
diferentes conjuntos de prefijos. Un valor de confianza es la estimacion del propio modelo, en una
escala de 0,0 a 1,0, sobre el grado de precisidon de cada valor predicho.

>k CIEY
|Number of credit cards |Education  [Car loans | $R-Credi rating | $RC-Credit rating |

o or more College hore than 2 Bad 0560 o=
S OF more College More than 2 Bad 0.560

5 ar more High school More than 2 Bad 0532

S oF more College Mane ar 1 Ead 0532

5 ar more College hore than 2 Bad 0.560

S oF more College More than 2 Bad 0.560

5 ar more College More than 2 Bad 0.560

S OF more High schoal More than 2 Bad 0532

5 ar more High school More than 2 Bad 0532

o OF more College More than 2 Bad 0.560

5 ar more College More than 2 Bad 0532

o OF more High school More than 2 Bad 0532

5 ar more High school More than 2 Bad 0.560

o OF more College Mone or 1 Ead 0532

5 ar more High school More than 2 Bad 0532

o OF more College More than 2 Bad 0532

S ar more College More than 2 Badl 0532

o OF more College More than 2 Bad 0,560

S oF more College More than 2 Bad 0.560

o OF more College More than 2 Good 0527 E

Figura 25. Tabla que muestra las puntuaciones generadas y los valores de confianza

Como se esperaba, el valor predicho coincide con las respuestas reales de muchos registros, pero no
todos. El motivo es que cada nodo terminal CHAID tiene una mezcla de respuestas. La prediccion
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coincide con la mds comutin, pero es incorrecto para el resto de dicho nodo. (Recuerde la minoria del
16% de clientes con ingresos bajos que no cometié mora en los pagos.)

Para evitarlo, podemos seguir dividiendo el arbol en ramas cada vez mas pequeiias, hasta que cada
nodo sea 100 % puro: todas las respuestas son Bueno o Malo sin respuestas mezcladas. Pero dicho
modelo seria extremadamente complicado y probablemente no se generalizaria bien en otros
conjuntos de datos.

Para descubrir exactamente cuantas predicciones son correctas, podriamos observar la tabla y anotar
el numero de registros en los que el valor del campo predicho $R-Valoracion de crédito coincida con el
valor de Valoracidon de crédito. Afortunadamente, hay un modo mas sencillo: podemos utilizar un nodo
Andlisis, que lo hace automaticamente.

2. Conecte el nugget de modelo al nodo Analisis.
3. Pulse dos veces en el nodo Andlisis y pulse en Ejecutar.

-a>

— (2 . &

tree_credit.sav Type Areditrating
+

F

-
=T

+
» [
:

/

A Table

CHATD:

Creditrating\ O\
Analysis

Figura 26. Conexion del nodo Andlisis

El andlisis muestra que para 1899 de 2464 registros (mas del 77%), el valor predicho por el modelo
coincidia con la respuesta real.
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lad File = Edit
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E-Results for autput field Credit rating
=R Cqmparing FR-Credit rating with Credit rating

: |Correct 1899 FRO7%
‘| Wirong 565 22.93%
Total 2,464

Figura 27. Resultados de andlisis que comparan respuestas observadas y predichas

Este resultado esta limitado por el hecho de que los registros que se estan puntuando son los mismos
utilizados para calcular el modelo. En una situacion real, podria utilizar un nodo Particion para dividir los
datos en muestras separadas para el entrenamiento y la evaluacion.

Si utiliza una particion de muestra para generar el modelo y otra muestra para comprobarlo, podra
obtener una indicacion mucho mejor de lo bien que se generalizara en otros conjuntos de datos.

El nodo Analisis nos permite comprobar el modelo frente a registros para los que ya conocemos el
resultado real. La etapa siguiente muestra como podemos utilizar el modelo para puntuar registros cuyos
resultados no conocemos. Por ejemplo, esto podria incluir a personas que no son clientes actuales del
banco, pero son posibles objetivos de correos promocionales.

Puntuacion de registros

Antes hemos puntuado los mismos registros utilizados para calcular el modelo con el fin de evaluar el
grado de precision del modelo. Ahora vamos a ver cdmo puntuar un conjunto de registros diferentes de
los utilizados para crear el modelo. Este es el objetivo del modelado con un campo de destino: estudiar
los registros de los que conoce los resultados para identificar patrones que le permitiran predecir
resultados que todavia no conoce.
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Figura 28. Adicién de nuevos datos para su puntuacion

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

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

También podria guardar el nugget de modelo como un archivo independiente, o exportar el modelo en
formato PMML para su uso con otras aplicaciones que admitan este formato, o almacenar el modelo en
un repositorio IBM SPSS Collaboration and Deployment Services, que ofrece despliegue, puntuacion y
gestion de modelos en toda la empresa.

Independientemente de la infraestructura utilizada, el propio modelo funciona del mismo modo.

Resumen

Este ejemplo demuestra los pasos basicos para crear, evaluar y puntuar un modelo.

« El nodo de modelado calcula el modelo estudiando registros para los que se conoce el resultado y crea
un nugget de modelo. Esto se denomina a veces entrenamiento del modelo.

« El nugget de modelo puede anadirse a cualquier ruta con los campos esperados para puntuar registros.
Al puntuar los registros de los que ya conoce el resultado (como los clientes existentes), puede evaluar
el grado de rendimiento.

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

« Debe hacerse referencia a los datos utilizados para entrenar o calcular el modelo como los datos
analiticos o historicos; también se puede hacer referencia a los datos de puntuacién como los datos
operativos.
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Capitulo 4. Modelado automatizado para un objetivo
de marca

Modelado de respuesta de clientes (clasificador automatico)

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

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

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

B - - -8

pm_customer_traint s.. Type Select ,'response
+

response Analysis
Figura 29. Ruta de ejemplo de Clasificador automdtico

Este ejemplo utiliza la ruta pm_binaryclassifier.str, en la carpeta Demo en streams. El archivo de datos
utilizado es pm_customer_traini.sav. Consulte el tema “Datos historicos” en la pagina 35 para obtener
mas informacién.

Datos historicos

El archivo pm_customer_trainl.sav contiene datos historicos en los que se registran las ofertas realizadas
a determinados clientes en campanas anteriores, segun indica el valor del campo campana. El mayor
numero de registros corresponden a la campana Cuenta principal.

Los valores del campo campana aparecen codificados como enteros en los datos (por ejemplo, 2 =
Cuenta principal). Posteriormente definira las etiquetas de estos valores que puede usar para obtener un
resultado mas significativo.



[ Table (31 fields, 21,927 records)
i@ File S Edt ) Generate !
| Tahle Annotations
customer_id |campaign |resp0nse |resp0nse_date |purchase purchase_date |product_id |R0wid |
1 7 2 ] FrullF ] Frullf Frulls 1 =
2 13 2 ] Frullf 0 Frllh Fruld 2
3 15 2 ] Frullg ] Frullf Frulls 3
4 16 2 1 2006-07-05 00:00:00 0 Frullf 183 761
S 23 2 ] Frullg ] Frullf Frulls 4
5 24 2 ] Frullf 0 Frllh Fruld 5
i 30 2 0 FrllE 0 FrillE Frull g
g 30 3 ] Frullf 0 Frllh Fruld 7
9 33 2 0 FnllF 0 FrullE Frull a
10 42 3 0 Fral 0 Frullf Frulls 9
11 42 2 0 FrllE 0 FrullE Frulls 10
12 52 2 0 Fral 0 Frullf Frulls 11
13 a7 2 0 FrallE 0 FrullE Fruls 12
14 63 2 1 2006-07-14 00:00:00 0 il 183 1501
15 74 2 0 FnllE 0 FrullE Fruls 13
16 74 3 0 Fralg 0 Frulg Frull 14
17 75 2 0 FrallE 0 FrullE Fruls 15
15 g2 2 ] Frullg ] Frullf Fruls 16
149 29 3 0 FrallE 0 FrullE Fruls 17
20 39 2 ] FrullF ] Frullf Fruls 15 - |
EET—— B

Figura 30. Datos sobre promociones anteriores

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

Generacion de la ruta

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

[ @'] Refresh ]

FCLED_DEMOShom_customer_trainl sav

Data || Fiter | Types | Annotations

Imiport file;,  [FOLEC_DEMOSinm_customer_traint say |

warighble names; (@ Read names and lsbels ©) Read labels a= names

“alues: @ Read data and labels ©) Read labels as data

!_E Use field format information to determine storage

P

Figura 31. Lectura de datos mezclados

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

£d Type

2
-E3
-

Types | Formst | Annotstions

S o=

[ " Read Walues I Clear “alues I Clear &l Yalues ]

Field Measurement Values Miszing Check Rale:
{:} customer_id ﬁ Continuous [7,116933] Mone © Mone =
{} campaign &) Momiral 1,234 Mone N Inpt |
{:} response 8 Flag 1M Mone @ Taroet
E}j response_... & Continuous [2006-04._. Mone © Mone
{:} purchasze f Cortinuous [0,1] Maone © mone
ﬁ purchase_... & Continuous [2006-04... Mone S Mone
¥ product_id 7 Cortinuous [183,421] Mone S Mo
3 Reowidd & Continuous [1,19539)] Mone © Mone
ﬁ YR .@ Cortira s Mo arl hloma \- Irva l

@ view current figlds  © View unused fisld seftings

oK .

Figura 32. Definicion del nivel de medicion y el rol

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

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

Como vimos anteriormente, nuestros datos de origen incluyen informacion acerca de cuatro
diferentes campanas, cada una dirigida a un tipo diferente de cuenta de cliente. Estas campanas
estan codificadas como enteros en los datos, por lo que para facilitar recordar a qué tipo de cuenta
representa cada entero, definamos las etiquetas de cada uno.
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@Gk .
- 4
i 7 —
Types | Format  Annotations
| |t Hiaaoietimmenc et
2 hv_ : ? Read Values Clear Walues Clear Al Yalues
Field Measurement Values Mis=zing Check Rale:
{} customer_id ﬁ Continuous [7,116933] Mone & Mone =
{} campaign & Momiral =Curr... T Mone “u It
{} response 8 Flag =Read= Mone @ Taroet
E}j rESpONSe_... & Continuous =Read += Mone © Mone
{:} purchaze f Cortinuaus =Pass= Mone S Mone
ﬁ purchase_... f Continuous aCurrerts Mone & None
{:} procuct _id f Continuaus Specify Mane © Mone
{} Ficevicd & Continuous ; i Mone & None [
ﬂ s @ ot e r1Mnarl hlome \- Irwa :

@ View current fighds Wiew unuzed field settinos

Cancel

Figura 33. Seleccion de la especificacion de valores de un campo
5. En la fila del campo campana, pulse en la columna Valores.
6. Seleccione Especificar de la lista desplegable.

. [
campaign Values
Meazurement: &J Mamirnsl ¥ | Storage: {:} Integer Model Field
“alues: Read from data @ Pass

® Specify values and labels

Walles |Labels |
il | Standard account e —
2 Premium accournt
3 Gald account T
4 Platinum accournt

D Extend values from data

Check values:  |Mane T|

[ Define blanks

Mizsing values

Drescription: |

Figura 34. Definicion de etiquetas de los valores de campos

7. En la columna Etiquetas, introduzca las etiquetas como se muestra para cada uno de los cuatro
valores del campo campaia.

8. Pulse Aceptar.

Ahora podra mostrar las etiquetas en las ventanas de salida en lugar de los enteros.
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Table (31 fields, 21,927 records) #3
\ad File = Edt &) Generate
| Table Annotations
custamer _id |campaign |resp0nse |resp0nse_date purchase | purchase_dste |pr0dud_id |I
1 7 Prethium accaurt |0 Frllf ] Frllf Frulg i
2 13 Premium sccount |0 Frullf 0 Frullh Fruld -
3 15 Premium accourt 0 FrLllf u] Frullh Frulld
4 16 Premium scoournt 1 2006-07-05 00:00:00 0 Frllh 183 3
5 23 Premium accourt 0 FrLllf u] Frullh Frulld 4
B 24 Premium account |0 FralF 0 FrullF Frulls 3
T 30 Pretmium accournt 0 Frullf ] Frullf FrulF i
g 30 Gold account 0 FralF 0 FrullF Frulls [
g 33 Presmium account 0 Frllf ] Frullf FrulF
10 42 Giold sccount ] Frullf 0 Frllh Fruld
11 42 Premium sccount |0 Frullf 0 Frullh Frul®
12 52 Premium sccount |0 Frullf 0 Frllh Fruld
ikl a7 Premium sccount |0 Frullf 0 Frulls Frul®
14 53 Premium scoournt 1 2006-07-14 00:00:00 0 Frllf 183
15 74 Premium sccount |0 Frulls 0 Frulls Frul®
16 74 Gild sccount 0 Frullf 0 Frullh Frully
ik 75 Premium sccount |0 Frullf 0 Frulls Frul®
18 g2 Premium accourt 0 FrLillf u] Frullh Frulld
19 a9 Gold account ] Frullf 0 Frulls Frul®
20 g9 Premium accourt 0 FrLllf u] Frullh Fruls |
L IFPR—— B

Figura 35. Visualizacion de las etiquetas de valor del campo
9. Conecte un nodo Tabla al nodo Tipo.
10. Abra el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.

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

12. Pulse Aceptar para cerrar la ventana.

Aungue los datos incluyen informacién acerca de cuatro campanas diferentes, el analisis lo realizaremos
campana a campafia. Como el mayor nimero de registros corresponden a la campana Cuenta principal
(codificada como campana=2 en los datos), puede utilizar un nodo Seleccionar para incluir Unicamente
dichos registros en la ruta.

ﬂ Select

7>
| =etinos | EREEnS
hocle: @ Include © Discard
campaign = 2
Condition:

Figura 36. Seleccion de los registros correspondientes a una tnica campana
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Generacion y comparacion de modelos

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

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

E] response

| Fields || Model || Expert  Discard | Seftings | Annotations

Estimated number of models to be executed: 9

Mocel na;me: - @ auto Custam

[ Use parttioned data

|8 Build madel for each spiit

Rank models by: [Overall ACCUracY X |

Fank models using: Training partition @ Test partition
Mumbet of models to use: E

@ Calculste predictor importance

Profit Criteria (valid only for flag targets)

=] '
Costs: @ Fixed ﬁ Variahle | VE

<] '
Reverue: @ Fixed E © variable | 'E

=] '
weight: @ Fixed n © variakle | ~

Lift Criteria (walid only for flag targets)

Percentile to use for lift calculation: E

() )

Figura 37. Pestaina Modelo del nodo Clasificador automdtico

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

3. Cancele la seleccion de los tipos de modelo Discriminante y SVM. (Estos modelos tardan mas en
entrenar los datos, por lo que si cancela su seleccidn, el ejemplo se ejecutara mas rapido. Si no le
importa esperar, déjelos seleccionados.)

Como ha establecido Nimero de modelos que se utilizaran como 3 en la pestaiia Modelo, el nodo
calculara la precisién de los nueve algoritmos restantes y generara un nugget de modelo Unico con los
tres mas precisos.
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response
; Estimated number of models to be executed: 9
I-Field ] Mol Expeﬂ. '[ Discard ][ Settings ]|| A Cltationsl
e e o e e AR ) m@mfwwa
Maodels used:
Uze? |Mode|1ype |Model paratheters |No of madels
e
i t?[ﬁ s Defaut 1
I |/~ Logisticr... Defaut 1
i =%  Decision ... Default 1
i f‘ih Biayesian... Defallt 1
(] [
i o3 KN Al Defaut 1
i ﬁ?{ﬂ' CiR Tree Defaut 1
i A% QuestTr.. Defaut 1
QWIEST
i AM cHAD Tree Defaut 1
CHATD -
|:| Restrict masitmum time spent building & single model to 15 : minutes:
Lgopping rules:.;] [Misclassificaﬁon costs... ]
[ o ] P Funi [ cancel |

Figura 38. Pestana Experto del nodo Clasificador automdtico

4. En la pestaia Configuracion, para el método de conjunto, seleccione Votacién ponderada de
confianza. Determina coémo se produce una Unica puntuacion agregada para cada registro.

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

combinados, ganara no.
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ﬂ response

Figlds | Model Expert Discard | Settings || snnotations

Estimated number of models to he executed: 9

Enzemkble Settings -
—Flag Target
Encembe method: |Confidenea-weighted veting T |
If woting is tied, select value using:

@ Randotm selection © Highest confidence
@ Raw propensity

s

Figura 39. Nodo Clasificador automdtico: pestana Configuracion

5. Pulse Ejecutar.

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

Abra el nugget de modelo; enumera los detalles de cada uno de los modelos creados durante la
ejecucion. (En una situacion real, en la que se pueden crear cientos de modelos en un conjunto de datos
mayor, este proceso puede tardar horas.) Consulte la Figura 29 en la pagina 35.

Si desea seguir explorando cualquiera de los modelos individuales, puede pulsar dos veces en el icono
del nugget de modelo en la columna Modelo para profundizar y examinar los resultados del modelo
individual; desde ahi puede generar nodos de modelado, nugget de modelo o diagramas de evaluacién.
En la columna Grafico, puede pulsar dos veces en una miniatura para generar un grafico a tamario
completo.
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G response

.;.1 File @ Generate Jgiew
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Model || Graph | Summary || Settings | Annotations
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Figura 40. Resultados de Clasificador automdtico

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

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

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

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

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

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

Aunque no sea tan precisa como el mejor de los tres modelos individuales en este caso (92,86% de C51),
la diferencia es demasiado pequena para ser significativa. En términos generales, es mas probable que un
modelo de conjunto se ejecute bien cuando se aplique a conjuntos de datos que no sean los datos de
formacion.
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@ Analysis of [response]

\aa File = Edt

i & =
| Arslysis | pnnotations |

LB: Collapze AII] [@@ Expand AII]

EResults for output field responze
EI--Cqmparing ¥«F-response with responze

Correct 12,534 9282%
| Wrong 70 718%
Total 13,504

Figura 41. Andlisis de los tres modelos de conjunto

Resumen

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

automatico de conjunto.

« En funcién de su precision global, los modelos Arbol C51, C&R y CHAID ejecutan mejor los datos de

formacion.

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

especificas de un modelo.

44 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 18.2.2



Capitulo 5. Modelado automatizado para objetivo
continuo

Valores de propiedad (Autonumeérico)

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

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

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

\ —_— e — %

propery_values_trai. Type ,f‘taxable_\ralue

taxahle_value Analysis
Figura 42. Ruta de ejemplo de Autonumérico

Este ejemplo utiliza la ruta property_values_numericpredictor.stzr, en la carpeta Demo en
streams. El archivo de datos utilizado es property_values_train.sav. Consulte el tema “Carpeta
Demos” en la pagina 4 para obtener mas informacion.

Datos de entrenamiento

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

Nombre de campo Label

id_propiedad ID de la propiedad

barrio Zona de la ciudad

tipo_edificio Tipo de edificio

ano_construccion Afo de construccion

volumen_interior Volumen del interior

volumen_otros Volumen del garaje y de instalaciones extra




Nombre de campo Label

tamano_parcela Tamano de la parcela

valor_gravable Valor gravable

También se incluye un archivo de datos de puntuacién en la carpeta Demos, denominado
property_values_score.sav. Contiene los mismos campos, pero sin el campo valor_gravable. Después de
entrenar modelos con un conjunto de datos donde se conoce el valor gravable, puede puntuar los
registros en los que este valor aln no se conoce.

Generacion de la ruta

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

2 property_values_train.sav

- '- [ 4 [ &ll Refresh ]

FCLEC_DEMCShroperty _walues_train.sav

Data || Fifter | Types | Annotations

Import file:  [FCLEQ_DEMOZiproperty_values_train.sav |

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

“Yalues: @ Read data and labels (D Read labels as data

[&] Use field tormat information to determine storage

s

Figura 43. Lectura de datos mezclados

2. Ahada un nodo Tipo y seleccione valor_gravable como campo objetivo (Rol = Objetivo). Debe definirse
el rol Entrada para el resto de campos, indicando que se utilizaran como predictores.
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Figura 44. Configuracion del campo objetivo
3. Adjunte un nodo Autonumérico y seleccione Correlaciéon como la métrica para clasificar modelos.

4. Establezca Nimero de modelos que se utilizaran como 3. Esto significa que se generaran los tres
mejores modelos cuando ejecute el nodo.

ﬂ taxable_value

s

|_-_¢'| Use partitioned data
i_?! Builed model for each split

Fank models by: iCDrreIation

Mumber of models to use:
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I__I Mumber of fields is greater than

] Relative errar iz greater than

[ Ok, ][b Run][(:anc_:eL]

Rank models using: (@) Training partition

Estimated number of models to be executed: 7

Fields | Model | Expert  Seftings | Annotations

Wodel name: @ auto @ Custom

g |

@ Test partition

IS

b

1

o

Figura 45. Pestafia Modelo del nodo Autonumérico

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

Como ha establecido Nimero de modelos que se utilizaran como 3 en la pestaiia Modelo, el nodo
calculara la precisién de los siete algoritmos y generara un nugget de modelo Unico con los tres mas

precisos.
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Estimated number of models to be executed: 7

Maodels used:
Lse? |ru10del type Mocel parameters Mo of models:
|B# FRegression  Defaut 1 -
[  ceneralized ... Defaut 1
B ]
\\\{\ S Detautt 1
ﬁ?g C&RTree  Defaut 1
J}_& CHAID Tree  Detaut 1
ﬁ MeurslMet  Defautt 1 =
|:| Restrict maximum time spert building a single model to 15 : minutes

Lo (B )| canca oot || eee

Figura 46. Pestania Experto del nodo Autonumeérico

6. En la pestaia Configuracion, deje la configuracidn predefinida. Como se trata de un objetivo continuo,
las puntuaciones se generan promediando las puntuaciones de los modelos individuales.

[ taxable_value

|

Estimated number of models to be executed: 6

Enzemble Settings

The ensemble scores for & continuous target will be generated by averading.

Calculate standard error

Figura 47. Pestaia Configuracion del nodo Autonumeérico
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Comparacion de los modelos

1. Pulse en el boton Ejecutar.

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

Abra el nugget de modelo; enumera los detalles de cada uno de los modelos creados durante la
ejecucion. (En una situacioén real, en la que se estiman cientos de modelos en un conjunto de datos
mayor, este proceso puede tardar horas.) Consulte la Figura 42 en la pagina 45.

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

Ed taxable_value

L:o File @ Generate dgiew

S

Model | Graph | Summary || Settings | Annotetions

Sort by :Correlation - | © Azcending @ Descending

] [ X Delete Unused Models ] R i__'l'raining =et ']:

Usze? Graph Model Eiu.|ld e Carrelation © B TS Relative Error
(mins) Used
[ Lf,f Generslized Linear 1 <1 o5 7 0162
[} B ¥ Regression =1 0a 5 049
|_?! ﬁﬁkf( CHAID Tree 1 =1 0.592 5 0.204

s

Figura 48. Resultados Autonuméricos

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

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

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

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

Segln estos resultados, puede decidir utilizar los tres de estos modelos mas precisos. Al combinar
predicciones de varios modelos, pueden evitarse las limitaciones en modelos individuales que dan como
resultado una precision global superior.
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En la columna Uso, aseglrese de que ha seleccionado los tres modelos.

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

Las puntuaciones promediadas que genera el nodo Conjunto se afiaden en un campo denominado $XR-
taxable_value, con una correlaciéon de 0,922, que tiene un valor superior a los de los tres modelos
individuales. Las puntuaciones del conjunto también muestran un error absoluto medio bajo y pueden
ejecutarse mejor que cualquier modelo individual cuando se aplica a otros conjuntos de datos.

Analysis of [taxable_value] g@

\aa File = Edt

| #nalysis || Annotations

[ 8: Colla;;'use AII] [% -Expand Al ]”

ElResults for output field taxable_valus
EI--Cqmparing FxF-taxable_value with taxable_value

Minimum Error -156049 554
Maximum Error 176556403
¢ | Mean Error 0.014
‘| Mean Absolute Error 21353 524
Standard Deviation 30515.028
Linear Correlation 0.922
Occurrences 1,138

Figura 49. Ruta de ejemplo de Autonumérico

Resumen

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

« En funcidn de su precision global, los modelos Lineal generalizado, Regresién y CHAID ejecutan mejor
los datos de formacidn.

« Este conjunto de modelos mostré un rendimiento mejor que el mejor de los dos modelos individuales y
se comportaran aun mejor cuando se apliquen a otros conjuntos de datos. Si su objetivo es automatizar
el proceso lo maximo posible, este método le permite obtener un modelo robusto en la mayoria de
circunstancias, sin tener que entrar demasiado en las caracteristicas especificas de un modelo.

50 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 18.2.2



Capitulo 6. Preparacion automatica de datos (ADP)

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

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

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

Generacion de la ruta

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

telco.say Type Mo ADP - chiikn
»

Mo ADF - churn Mo ADF - LogReq

|.£ .
After ADP - churn After ADP - LogRen

Figura 50. Generacion de la ruta

2. Conecte un nodo Tipo al nodo de origen, defina el nivel de medicidn del campo abandono a Marca, y
defina el rol a Marca. El resto de campos debe tener sus roles definidas en Entrada.
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'@}Iogcard ymn’[inuous [1.01160... Mone “ Input
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& Ininc & Continuous [219722... Mone N Input
{5 custeat @5 Mominal 10203.... Mane N Input
'Q} churn 8 Flary 1.000.0 Mone @ Target |

@ view current fields  © View unused fisld settings

Figura 51. Seleccion del objetivo
3. Conecte un nodo Logistica al nodo Tipo.

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

Mo ADP - churn

@ |

(Fetas | Model Exper | anatyze amnatacons|

Model name:  ©) Auto @ custom |ND ADP - churn

[¥] Use partitioned data

[&] Build maodel for each spit

Procecure:  (©) Muttinamisl @ Binomial
rEinomial Procedure

Methaod:  |Enter =

Categoarical Inputs:

Figld Mame |Corﬂrast Baze Categary |

X [

@ Include constant in eqgustion

Figura 52. Seleccidn de opciones del modelo

5. Conecte un nodo ADP al nodo Tipo. En la pestaina Objetivos, deje la configuracion predeterminada para
analizar y preparar sus datos equilibrando la velocidad y la precision.

6. En la parte superior de la pestaia Objetivos, pulse en Analizar datos para analizar y procesar sus
datos.
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El resto de las opciones del nodo ADP le permiten especificar que desea concentrarse mas en la
precision, mas en la velocidad de procesamiento o para afinar la cantidad de los pasos de
procesamiento de preparacion de los datos.

U Auto Data Prep

@ Generste d Wigy H b Analyze Data_I X Clear Analysis ]

>

COhiectives || Figlds | Settings || Analysis | Annotations

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

What is your objective’?
@ Balance speed and accuracy
Tranzform the data with an emphasiz on building models with a balance of speed and accuracy.

© Optimize for speed
© Optimize for accuracy

@ Custom analysiz

Figura 53. Objetivos ADP predeterminados

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

7. Conecte un nodo Logistica al nodo ADP.

8. En el nodo Logistica, pulse en la pestaia Modelo y seleccione el procedimiento Binomial. En el campo
Nombre de modelado, seleccione Personalizado e introduzca Tras ADP - abandono.
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£d After ADP - churn

5
@ = (]

Model name:  ©) Auto @ Custom After ADP - churn

E Use partitioned data
@ Biuiiled model for each split

Procedure: &) Muttinomial @ Binomial

rEinomial Procedure

Methoct

Categoarical Inputs:

Figld Mame |C0ntrast Baze Categary |

E Include constant in equation

Figura 55. Seleccion de opciones del modelo

Comparacion de la precision de modelos

1. Ejecute ambos nodos Logistica para generar los nuggets de modelos, que se afadiran alarutayala
paleta de modelos situada en la esquina superior derecha.

®—-@®—-0

Mo ADP - chiimn
%

telco.sav

-0 9

fter ADP - chiarn Mo ADF - churn
*

After ADF - churn

Figura 56. Conexidn de los nuggets de modelos

2. Conecte los nodos Analisis a los nuggets de modelos y ejecute los nodos Analisis utilizando su
configuracién predeterminada.
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After ADF - churn Afer ADP - LogReg

Figura 57. Conexion de los nodos Andlisis

El analisis del modelo derivado no ADP muestra que sélo ejecutando los datos a través del nodo

Regresion logistica con su configuracion predeterminada ofrece un modelo con una precision muy baja de
solo el 10,6%.

Mo ADP - LogReg

las File = Edt

——
| Analysis E!‘ Annatations I
[ £ Collapse AII] [@9 Expand -‘f:‘:-.”]

E-Results for output field churn
=3 Cqmparing $L-churn with churn

Correct 106 10.6%
- WWTong 894 G§9.4%
Total 1,000

Figura 58. Resultados de modelos derivados no ADP

El analisis del modelo derivado ADP muestra que la ejecucion de los datos con la configuracion ADP
predeterminada ha construido un modelo mucho mas preciso que tienen un 78,8% de correccion.
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After ADP - LogReg mEx

\os File = Edt

| Analysis Annotations

[8: cD||a;;se AII] [% Expand Al ]

El-Results for output field churn
EI--Cqmparing $L-churn with churn

Correct 788 TEE%
| VWrong 212 M 2%
Total 1,000

Figura 59. Resultados de modelos derivados ADP

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

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

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

Recuerde que estos resultados estan basados sélo en los datos de entrenamiento. Para evaluar qué tal se
extiende el modelo a otros datos de casos reales, se utilizaria un nodo Particion para reservar un
subconjunto de registros para comprobacion y validacion.
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Capitulo 7. Preparacion de los datos para analisis
(Auditoria de datos)

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

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

Generacion de la ruta

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

(&) — &) —» |E

bz

telco.sav / Type 47 Fields

Mizsing value Imputa.. (generated)\ ~ Anomaly

./ >y
churn

Figura 60. Generacién de la ruta

2. Afada un nodo Tipo para definir campos y especifique churn como campo objetivo (Rol = Objetivo). Se
debe definir el rol como Entrada en el resto de los campos para que éste sea el Unico objetivo.
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Figura 61. Definicion del objetivo

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

£4 Type

%)
T

Types Format  Annotations

b Fead Yalues

[ Clear Yalugs I Clear Al Yalues ]

Field Measurement Walles Mizsing Check Role
>ed ol Ordinal 12345 Mone ™ Input -
{} efmploy f Cortinuous [0,47] Mone \ Input
@} retire &5 Mominal 00,10 Mone “ Input
{} gender &"3 Mominal 01 Mone \ Input
% reside ol Orainal 12345,.. Mone ™ Input
{}tollfree 8 Flag 140 Mone “ Input
{}equip 8 Flagy 110 Maone N Input
{}callcard 8 Flag 140 Mone “ Input
nwirﬁlﬁﬂs‘ g Flari 140 [ [l \ It ut

@ view currert fields @) View unuzed fisld settings

Figura 62. Definicion de los niveles de medicion

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

4. Conecte a la ruta un nodo Auditoria de datos. En la pestaia Configuracion, deje los valores
predeterminados para incluir todos los campos del informe. Puesto que churn es el Unico campo
objetivo definido en el nodo Tipo, se utilizara automaticamente como superposicion.

60 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 18.2.2



42 Fields X
[ |
Setings | Guslty Ouied pmtaons.
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Fields:
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Display
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Calculste median and made (may slove performance on large datasets)

Figura 63. Pestaia Configuracion del nodo Auditoria de datos

En la pestana Calidad, deje la configuracion predeterminada para detectar valores perdidos, atipicos y
extremos, y pulse en Ejecutar.

|
e p—.

rMizsing Yalues

Calculate:

@ Count of records with valid values
IE Ereakdoywen counts of recards with invalid values

rOutliers & Extreme Yalles
Detection Method:
@ standard devistion from mean
Outliers: E Extremes: E
@ Intercuartile ranges from upperlower quartiles
Outlisrs: 1.5 : Extremes: 30 :

Mote: Selecting Interguartile range may slow performance on large datasets

@l ) Gl

Figura 64. Pestana Calidad del nodo Auditoria de datos
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Exploracion de estadisticas y graficos

Se muestra el explorador de auditoria de datos, con graficos en miniatura y estadisticos descriptivos para
todos los campos.

Data Audit of [42 fields]

lad File S Edt &) Generate

uality  Annotations

Field | Graph Measurement Min M | Mean | Std. Dew -_ Skewness Unique | Walicl

3 region I I I &5 Mominsl 1 3 5 = o 3 1000

{}tenure M f CortinuoLs 1 72 35526 21.360 0112 -- 1000
3 age wmﬂmmm & Cortinuous 18 77 41 B&4 12.559 0357 - 1000
3 marital D_D & Flag o 1 N o s 2 1000
{} address h f Cortinuous i} 55 11551 10087 1.106 - 1000

& income & Cortinuous 8000 1E6E000 7TEIS 107044 £ fe3 i 1000

[4]

VIndicates a multimode result 2 Indicates & sampled result

Figura 65. Explorador de auditoria de datos

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

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

Display Statistics

| statistic I
hdin

b

SLm

Range

Mean

Mean St Err.
Standard deviation
Wariance
Skewness
Skewness St Err.
Kurtosiz

Kurtosis Std. Err.
Unigue

Walid

g T o o e o [ e e

Figura 66. Mostrar estadisticos

Pulse dos veces en cualquier grafico en miniatura del informe de auditoria para ver una version a tamaio
completo de dicho grafico. Puesto que churn es el Unico campo objetivo de la ruta, se utiliza
automaticamente como superposicion. Si desea cambiar la visualizacién de las etiquetas de valor y de
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campo, puede utilizar la barra de herramientas de la ventana del grafico, o bien pulsar en el botén de
modo de edicién para personalizar el grafico.

@ Histogram of tenure

o File | Edt ) Generate & Wiew

| Graph | -Annl:_d&tions_..I

churn

Cro
Wves

Figura 67. Histograma de cargo

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

Data Audit of [42 fields]

lgd File |5 Edt ) Generate

—¢ :
|ty
Field I - g 3 Min | Max Mean Std. Dev | Skewness Unigjue: “alicl
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5 incame & Continuous aoon  1658.000 77535 107.044 6543 = 1000

[4]

Indicates & multimode result 2 Indicates a sampled result

Figura 68. Generacion de un nodo Grdfico

Gestion de valores atipicos y perdidos

La pestana Calidad del informe de auditoria muestra informacion sobre valores atipicos, extremos y
perdidos.
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Data Audit of [42 fields]
i File |5 Edt %) Generate
I.MJ' Gluality ‘ - Annotatiol
Complete fields (%) Complete records (3):
Field [ Measurement [ Outliers Extremes Action Impute Missing [ Method
{} region &5 [Morminal - - - Mewer Fixed o
{}tenure f Continuous o 0 Mone hewver Fixed
ae Continuous u} 0/Mone Mewver Fixed
{} marital 8 Flag - - hewver Fixed
{} address f Continuous 12 0 Mone hewver Fixed
@ income f Continuous & Mone hewver Fixed
{} ed ;[I Ordinal - - hewver Fixed
{} employ f Continuous g 0 Mone hewver Fixed
@ retire &5 Maminal hewver Fixed
{} gender &5 Morminal Mewer Fixed
{} reside ,{I Ordinal hewver Fixed
{} tolifree 8 Flag hewver Fixed
Euip Flag Mewer Fixed
{} callcard 8 Flag hewver Fixed
{} wireless 8 Flag - - hewver Fixed
longmaon f Continuous 18 4 Mane hewver Fixed
@tollmon f Continuous 1 Mone hewver Fixed
@ Ecjuipmon & Continuous 2 0 Mone hewer Fixed | |
cardmon & Cortinuous 11 3 Mone Mewer Fixed s
. . [}]

Figura 69. Pestana Calidad del explorador de auditoria de datos

También puede especificar métodos para gestionar estos valores y generar Supernodos para aplicar las
transformaciones automaticamente. Por ejemplo, puede seleccionar uno o mas campos e imputar o
reemplazar valores perdidos para campos especificos con varios métodos, entre ellos el algoritmo C&RT.

Data Audit of [42 fields] #2
14 File |5 Edt ) Generste
" |- ]
| Guelty || pnatetions.
Complete fields (%) Complete records (3):

Field [ Measurement Outliers Extremes Action Impute Missing Methood %
¥ region @5 MNominal - - Mever Fixed =
{}tenure f Continuous o 0 Mone Mever Fixed
{} age f Continuous o 0 Mone Mever Fixed
{} marital 8 Flag - - Elank & Mull Yalues Fixed . A
{} address f Continuous 12 0 Mone Mewver Fixed
@ income f Cortinuous 9 B Mone Mever Randaom
{ped ol ordinal s ool Mesver Expression...

{} emplay & Cortinuous g 0 Mone Mewer Algorithm
retire &) Mominal - Mever Specify... %
{} gender &) Morminal Mever THE
{} reside ;[I Ordinal Mever Fixed
{} tolifree 8 Flag Mever Fixed
{} Euip 8 Flag Mever Fixed
{} callcard 8 Flag Mever Fixed
{} wireless 8 Flag - - Mever Fixed
@2 longmon & Cortinuous 18 4 MNone Never Fixed
@tollmon f Continuous 9 1 Mone Mever Fixed
@ Eguipmon f Continuous 2 0 Mone Mever Fixed
cardmon f Continuous 11 3 Mone Mever Fixed E
[¥]

Figura 70. Seleccidn de un método de imputacion

Después de especificar un método de imputacidén para uno o mas campos, para generar un Supernodo de
valores perdidos, seleccione:

Generar > Supernodo de valores perdidos
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[& Data Audit of [42 fields] #2 =
\Gh File |5 Edit ¥ Generate m l = a
T ;“Qual'rty | il Mizzing Yalues Superhlode %

Eompleletlicldotic s Mizzing Yalues Fiter Made 1
Fild Mespivalessletibors Edremes Action Impute Missing Method

{} redion & Rec []s] - Mever Fized e

tenure . 0 Mone Mever Fixed
{} age 2 0 Mone Mever Fixed
{} matrital % = - Elank & Mull “/alues [F_lx_ea_ '__
{} address I I 0 Maone Mever Fixed
@} income ) & Mone Mever Fixed
{} & Lot i -l Mewer Fixed
{} employ 7 Cortinuous g 0 Mone Mewver Fixed
@} retire 66 Mominal - - Mever Fixed w
{} gender 66 Morminal - - - Mever Fixed
{} reside ,{I Ordlinal - - Mever Fixed
{}tollfree 8 Flag - - Mever Fixed
{} Eduip 8 Flag - - - Mever Fixed
{} callcard 8 Flag - --|-- Mever Fixed
{} wireless 8 Flag - - Mever Fixed
@} longman f Continuous 18 4 Mone Mever Fixed
@}tollmon f Continuous 9 1 Mone Mever Fixed
@} Eguipmon f Continuous 2 0 Mone Mever Fixed

cardmon f Cortinuous 11 3 Mone Mever Fixed E
1 [ [F]

Figura 71. Generacidn del Supernodo

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

B —» (&) — » B

telco.sav Type 42 Fields

Missing Yalue Imputa.. (generated)\ Anomaly

f

churn

=]

Figura 72. Ruta con Supernodo de valores perdidos

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

®
—— ‘5%@{ ‘BC\E“?(
Fram Stream equipmaon adel loglong Madel
..-+—b 1 -+—h: —b C"
—+ S — Fips -+ >
ot L — > -
Fill equipman Fill loglong Filter temp To Stream

Figura 73. Acercamiento al Supernodo

En cada campo imputado con el método de algoritmo, por ejemplo, habra un modelo C&RT
independiente, junto con un nodo Rellenar que sustituye valores vacios y nulos con el valor que predice el
modelo. Puede aihadir, editar o eliminar nodos especificos con el Supernodo para personalizar mas el
comportamiento.
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Si lo prefiere, puede generar un nodo Seleccionar o Filtrar para eliminar campos o registros con valores
perdidos. Por ejemplo, ?puede filtrar cualquier campo que tenga un porcentaje de calidad por debajo de
un umbral especifico.

Generate Filter from Quality

mode: @ inciude  © Exclude

© selected figlds

@ Fields with guality percentage higher than % ﬂ

Figura 74. Generacion de un nodo Filtrar

Los valores atipicos y extremos se pueden gestionar de manera similar. Especifique la accion que desea
realizar en cada campo, tal como forzar, descartar o anular, y genere un Supernodo para aplicar las
transformaciones.

-,

[& Data Audit of [42 fields] #4 Jo&s
{gd File |5 Edt ) Generate ; m
aut | cuity || Missing Vahies Supertiode

= = s Cutlier & Extreme Superhlode % - =
Complete figlds (% Missing alues Fitter Mode 1
_ Field Mssnoiialiespset Node) Edremes Action Impute Missing Method
(} region & Rec Iocle - - Mewer Fixed o
(} tenure TR 0 Mone Mesver Fixed

age : 0 Mone Mever Fixed
{} marital % ¢ - hewver Fixed
{} address R 0|Coerce = |Blank & Mull Val... Fixed
@ income = & Mone hewver Fixed
(} & | SrERn i -l Mesver Fixed
(} employ T COMinuous =] 0 Mone Mever Fixed
@ retire ‘%_\ Mominal = o Mesver Fixed
(} gender ‘%_\ Marminal - - - Mewer Fixed
(} reside ,{I Ordinal - - hewver Fixed
(}tollfree 8 Flag - - hewver Fixed
{} Ui 8 Flagy - |- Merver Fized
(} callcard 8 Flag - - hewver Fixed
(} wireless 8 Flag - - hewver Fixed
@ longman f Continuous 18 4 Mone hewver Fixed
@tollmon f Continuous 9 1 Mone hewver Fixed
@ Eguipmon f Continuous 2 0 Mone hewver Fixed
@ cardmon f Continuous 11 3 Mone hewver Fixed
@ wiremon f Continuous g 1 Mone hewver Fixed
@ longten y Continuous 20 4 Mone hewver Fixed
@tolnen f Continuous 18 2 Mone hewver Fixed
@ equipten f Continuous 16 3 Mone hewver Fixed
@ carcten f Continuous 11 & Mone hewver Fixed
@ wireten f Continuous 22 3 Mone hewver Fixed | |
ine & Flag - o Newyer Fized Ll
ﬁﬂ . S ———— [F]

Figura 75. Generacidn de un nodo Filtrar

Después de completar la auditoria y anadir a la ruta los nodos generados, puede continuar con el andlisis.
Si lo desea, puede filtrar mas los datos mediante Deteccion de anomalias, Seleccion de caracteristicas u
otros métodos.
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Figura 76. Ruta con Supernodo de valores perdidos
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Capitulo 8. Tratamientos con medicamentos
(Graficos exploratorios/C5.0)

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

Este ejemplo utiliza la ruta denominada druglearn.str, que hace referencia al archivo de datos
denominado DRUG1n. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos de la instalacion de IBM
SPSS Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM SPSS Modeler en el menu Inicio de
Windows. El archivo druglearn.str se encuentra en el directorio streams.

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

Campo Datos Descripcion

Edad (nimero)

Sexo MoF

PS Presion sanguinea: ALTA, NORMAL o BAJA

Colesterol Colesterol en sangre: NORMAL 0 ALTO

Na Concentracién de sodio en sangre

K Concentracion de potasio en sangre

Medicamento Medicamento prescrito al que respondié un paciente

Lectura de datos de texto

Catabase “ar File Auto Data Frep b=7)

[ oo ————

Figura 77. Adicion de un nodo Archivo variable

Puede leer datos de texto delimitado utilizando un nodo Archivo var. Puede anadir un nodo Archivo var.
desde las paletas, bien buscando el nodo en la pestaia Origenes o bien mediante la pestafia Favoritos,
que incluye este nodo de forma predeterminada. A continuacién, pulse dos veces en el nuevo nodo para
abrir su cuadro de dialogo.



Pulse en el boton que contiene puntos suspensivos (...) y que esta situado a la derecha del cuadro de
texto Archivo para examinar el directorio en el que se encuentra instalado IBM SPSS Modeler. Abra el
directorio Demos y seleccione el archivo DRUG1n.

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

Ed var. File

> (rRel ; -
ey [ ereview | 2] Retresn |

" BCLEC_DEMOSIDRUGTR

File:  [$CLEC DEMOSDRUGTN [:]

Age, Sex BP,Cholesterol Na, K, Drug
23,F,HIGH, HIGH,0,792535,0.031258 ,, drug¥
47 ,M,L0W,HIGH, 0. 739309,0.056468, drugC
47 ,M,LO0W,HIGH, 0.697269,0.065944, drugC

[41 [F]

| Read field names from file [ Specify number of fields 1

Skip header characters: na EOQL comment characters: I:'

Strip lead and trail spaces: @ Mone Left Right Bath

Invalid characters: @) Discard © Replace with
Encoding: |Stream defautt ™ Decimal symbol: |Stream defautt ™
Delimiters Lines to scan for type: a0 =
[ space [ comma [ Tak [¥] sutomatically recognize dates and times
@ Meseline D Cther Cuotes
e
D Mon-printing characters Single guotes:  |Discard X |
l_—_| Allawee muttiple blank delimiters Double quotes.  |Discard 2

Figura 78. Cuadro de didlogo Archivo var.
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Field Overrice Storage Input Forrret
Age | % Integer
Sex D @ String
BP ] [A] String
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RE] [ 7 (Unknown)
K ] @ String
Drug [ {:} Irteger %
@ Real
@ Time
] Date
Timestamp

@ wiew current fields Wiewy unuzed field settinos
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Figura 79. Cambio del tipo de almacenamiento para un campo

EdDRUGTR

.2 Pr,eview-] [ |#] Refresh ]

\
/) FCLEO_DEMOSIDRUGTN

B
B

R

! .
nvctatons

E B Read Values

Clear Walugs Clear Al Yalues

Field Messurement “alues Mi==ing Check Role
{} Mge y Continuous [15,74 Mone “ Iruponst
[A] sex & Flag MiF Mone N Input
[a] BP @0 Mominal HIGH,LOWY, ... Mane N Input
[A] cholesterol 5 Flag MORMALHI... [Off = |Mone S Input
$# Na & Continuous [0.500169,0.... [on ) Mone " Input
&K & Continuous [0.020022,0... |0 % Mone S Input
@ Crruig &5 Maminal drugd,dmg... | Specify. Maone “ It

@) view current fields Wigsw unused field settings

Figura 80. Seleccion de valores de la pestana Tipos.

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

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

(B — | LR
DRUGTR Table

Figura 81. Nodo Tabla conectado al origen de datos

File Edit Inzet Yiew Tools SuperMode Window  Help

Fun the current stream

Table (7 fields, 200 records) #2 ==
lga Fle |5 Edt 4 Generste ' e
| Table || snnotations
bl EEEE Age |Sex |BP |Cholestero| |Na |K |Drug |
.. — | 1 23 F  HIGH  HIGH 0793 003 drugy £
2 47 M Low  HoH 0739 0056 drugC
DRUG N Tahle 3 7 M LoW  HoH 0697 0069 drugC
4 28 F  MNORMAL HiH 0564 0072 drug
5 61 F  LOW  HIGH 0559 003 drugy
5 22 F  NORMAL HIGH 0677 0079 drug
7 49 F  NORMAL HIiGH 0790 0049 drugy
g H M Low  HGH 0767 0069 drugC
g B0 M NORMAL HIGH 0777 0051 drugy
10 43 M LOW  NORMAL 0526 0027 drugt
11 7 F  Low  |HoH 0895 0076 drugC
12 34 F  HIGH  NORMAL 0688 0035  drugt
13 43 M Low  HIGH 0627 0041 drugy
14 74 F  Low  HGH 0793 0038 drugy
15 S0 F  NORMAL HIGH 0828 0065 drugk
16 16 F  HIGH  NORMAL 0834 0054 drugt
17 B9 M LOW  NORMAL 0849 0074 drugd
18 43 M HGH  HGH 0656 0047 drugh
19 23 M LoW  HIGH 0559 0077 drug
20 32 F  HIGH  NORMAL 0643 0025 drugt =]

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

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

Creacion de un grafico de distribucion

Durante el proceso de mineria de datos, resulta Gtil examinar los datos mediante la creacion de
resimenes visuales. IBM SPSS Modeler ofrece varios tipos diferentes de graficos que puede seleccionar,
segun el tipo de datos que desee resumir. Por ejemplo, para averiguar qué proporcién de pacientes
respondio a cada medicamento, utilice el nodo Distribucion.
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Afada un nodo Distribucidn a la ruta y conéctelo al nodo de origen, a continuacion, pulse dos veces en el
nodo para editar las opciones de visualizacion.

Seleccione Medicamento como el campo objetivo cuya distribucion desea mostrar. A continuacion, pulse
en Ejecutar en el cuadro de dialogo.

Drug
D=
){ - Field: Drug

m i 1
et appearance  Ouipt pmetations.

Plct: @ Selected fislds A flags (true values)

Field: |8I Drug

orverl] @ Natural © Name © Type
(nane)
Zal
olar, 9 sex
efler
e 8' Chalesterol
Sort: 8' Drug I
iy
[ Propartional scale Drug

Figura 83. Seleccion de medicamento como el campo objetivo

E Distribution of Drug #1

lod Fle |5 Edt ) Generate  &F Wiew

-

Tahle ILQraph l Annotations
| AN :

Value Proportion % | Caurt

clruigd, 115 23
drugh 5.0 16
drugc 5.0 16
drugX 270 54
drugy 455 91

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

El grafico resultante le permite ver la "forma" de los datos. Muestra que los pacientes respondieron con
mas frecuencia al medicamento Y, y con menos frecuencia a los medicamentos By C.
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Data Audit of [7 fields] M= X

EIEY

G Fie S Edt ) Generats

Field Graph Measurement hlin s lean Sid. Dev

{}Age «‘ﬂmﬂ-" H-’-H-H y(:orrtinuous 15 74 44315 16.544
@ Sex ’_‘ 8' Categorical
[a] BP H H &l catenorical
[&] chalest... ’_‘ el categorical

Bt i mﬂ_{ -H & Cortinuaus 0.500 0.896 0697 REE]
&K ] "-”' W ITHL & continuous 0.020 0.050 0.050 0.0
@ Drrug H 8' Categarical

Ooo
[ s —————— [F]

'Indicates a multimode result ® Indicates a sampled result

Figura 85. Resultados de una auditoria de datos
Otra posibilidad consiste en adjuntar un nodo Auditoria de datos para obtener una vista rapida de las

distribuciones e histogramas de todos los campos a la vez. El nodo Auditoria de datos esta disponible en
la pestana Resultados.

Creacion de un diagrama de dispersion

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

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

En la pestaia de graficos, seleccione Na como el campo X, K como el campo Y y Droga como el campo de
superposicion. A continuacion, pulse en Ejecutar.

El grafico muestra claramente un umbral sobre el cual el medicamento correcto siempre es el

medicamento Y, y por debajo de él el medicamento correcto nunca es el medicamento Y.Este umbral es
un cociente entre sodio (Na) y potasio (K).
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Figura 87. Diagrama de dispersion de distribucién de medicamentos

Creacion de un grafico de malla

Como algunos campos de datos son categoricos, puede intentar representar un grafico de malla, que
correlaciona las asociaciones entre distintas categorias. Empiece conectando un nodo Malla al nodo
origen en su espacio de trabajo. En el cuadro de didlogo del nodo Malla, seleccione PS (para presién
sanguinea) y Medicamento. A continuacion, pulse en Ejecutar.
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b File = Edt 1) Gererste o View @8 web = Link

Graph | Annotations
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Figura 88. Grdfico de malla de medicamentos y presién sanguinea

Del grafico, se extrae que el medicamento Y se asocia a los tres niveles de presidén sanguinea. Esto no nos
sorprende, ya que ya se ha determinado la situacion en la que el medicamento Y es el mas adecuado.
Para centrarse en los demas medicamentos, puede ocultar el medicamento Y. En el menu Ver, seleccione
Modo de edicion, pulse con el boton derecho el punto del medicamento Yy seleccione Ocultar y volver a
planear.

En el grafico simplificado, el medicamento Yy todos sus enlaces estan ocultos. Ahora se puede ver
claramente que solo los medicamentos A y B estan asociados a la presion sanguinea alta. So6lo los
medicamentos C y X estan asociados a la presion sanguinea baja. Y la presion sanguinea normal esta
asociada solamente con el medicamento X. En este punto, no obstante, alin no sabe cémo elegir entre los
medicamentos A y B o entre los medicamentos C y X para un paciente determinado. Es aqui donde el
modelado resulta de gran utilidad.
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Figura 89. Grdfico de malla con el medicamento Y, y sus enlaces ocultos

Derivar un nuevo campo

Como el cociente de sodio-potasio parece que predice cuando utilizar el medicamento Y, puede derivar
un campo que contenga el valor de este cociente para cada registro. Este campo sera de utilidad
posteriormente cuando genere un modelo para predecir cuando se debe utilizar cada uno de los cinco
medicamentos. Para simplificar el diseno de rutas, comience eliminando todos los nodos excepto el nodo

origen DRUG1n. Ailada un nodo Derivar (pestafa Operaciones con campos) a DRUG1n, pulse dos veces
en el nodo Derivar para editarlo.
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Figura 90. Edicién del nodo Derivar

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

Puede comprobar la distribucion del nuevo campo si anade un nodo Histograma al nodo Derivar. En el
cuadro de dialogo del nodo Histograma, especifique Na_to_K como el campo que se va a representary
Medicamento como el campo de superposicion.
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Figura 91. Edicion del nodo Histograma.

Cuando se ejecuta la ruta, se obtiene el siguiente grafico. Segun la presentacién, se puede concluir que
cuando el valor Na_to_K es aproximadamente 15 o mayor, el medicamento Y es el que se debe elegir.

i i::i]'ﬁlstng'réiﬁ\ of M a_?a_r{

lad File | S Edt %) Gererate  oF View

Graph || g
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Figura 92. Visualizacion del histograma

Generacion de un modelo

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

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

Ed Fitter

Filter | Annotations

m Fields: 8 in, 2 filtered, O renamed, & out

Field Fitter Field
Age i Aoe
Sex —_— Sex
BP — EP
Chalesteral —_— Chalesterdl
I —w— Ma
K >— [
Drug i Drug
Ma_to_l — Ma_to_l

@ view current fields Wiewy unuzed field settings
pnly

Figura 93. Edicién del nodo Filtrar

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

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

En la pestana Tipos, defina el rol del campo Medicamento hacia Objetivo, lo cual indica que
Medicamentoes el campo que desea predecir. Deje el rol de los demas campos establecido como Entrada
de forma que se utilicen como predictores.
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Figura 94. Edicién del nodo Tipo
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Para estimar el modelo, coloque un nodo C5.0 en el espacio de trabajo y conéctelo al extremo de la ruta,
como se muestra en la figura. A continuacion, pulse el botén Ejecutar verde para ejecutar la ruta.

=2 4 > 29
—F .+_’ —h- i —h T —h- sl

CRUGTH Ma_go_ K Filter Type Crug

Ma_to_K

Figura 95. Adicion de un nodo C5.0

Exploracion del modelo
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Figura 96. Exploracién del modelo

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

El examinador de reglas muestra el conjunto de reglas generadas por el nodo C5.0 en un formato de arbol
de decisidn. En un principio, el arbol esta contraido. Para ampliarlo, pulse en el boton Todes para mostrar
todos los niveles.

Model | \iewer | Summary :Seﬂings Annotations

B Na_to_K ==14 64
e Na_to_k = 14.64 = drugy

Figura 97. Examinador de reglas

Ahora se muestran las piezas del rompecabezas que faltaban. Para aquellos sujetos con un cociente Na -
K menor que 14.64 y alta presion sanguinea, la edad sera la que determine la eleccion del medicamento.
Para aquellos sujetos con una presion sanguinea baja, el colesterol parece ser el mejor predictor.
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Figura 98. Examinador de reglas completamente expandido

El mismo arbol de decision se puede ver en un formato grafico mas sofisticado si pulsa en la pestana
Visor. Aqui, se puede ver mas facilmente el nimero de casos para cada categoria de presion sanguinea,
asi como el porcentaje de casos.
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Figura 99. Arbol de decision en formato grdfico

Utilizacion del nodo Analisis

Se puede evaluar la precision del modelo utilizando un nodo de analisis. Afada un nodo Analisis (de la
paleta del nodo Resultado) al nugget de modelo, abra el nodo Analisis y pulse en Ejecutar.
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Figura 100. Adicion de un nodo Andlisis

El resultado del nodo Analisis muestra que con este conjunto de datos artificial, el modelo ha predicho
correctamente la eleccién del medicamento para todos los registros del conjunto de datos. Con un
conjunto de datos real es poco probable ver una precisién del 100%, aunque puede utilizar el nodo
Andlisis para determinar si el modelo tiene una precision aceptable para su aplicacién en particular.

E Analysis of [Drug] g

laé File | Edt
i :r-—‘ir.. =

| Analysis !!__Anno_tatigns_!
[ 2 Collapse AII] [% Expand A_u]

E-Results far output field Drug
El- Comparing FC-Drug with Drug

Correct 2000 100%
| \Wrong ] 0%
Total 200

Figura 101. Resultado del nodo Andlisis
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Capitulo 9. Cribado de predictores (Seleccion de
caracteristicas)

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

Los datos de este ejemplo representan los de un almacén de datos para una hipotética empresa de
telefonia, y contiene informacién sobre las respuestas a una promocién especial de 5.000 clientes de la
empresa. Los datos incluyen un gran numero de campos que contienen los estadisticos del uso del
teléfono, las edades de los clientes, el puesto de trabajo y los ingresos. Tres campos "objetivo" muestran
si el cliente respondié a cada una de tres ofertas. La empresa desea utilizar estos datos para predecir qué
clientes tienen mas probabilidad de responder a ofertas similares en un futuro.

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

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

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

« Con seleccién de caracteristicas. El nodo Seleccion de caracteristicas se utiliza para seleccionar los 10
mejores predictores. Estos se introducen entonces en el arbol CHAID.

Comparando los dos modelos resultantes, podemos ver como la seleccidn de caracteristicas genera
resultados mas eficaces.

Generacion de la ruta

-@

s T i
J — sy B — é
customer_dhase.sav Typne \zsp.ﬁ"‘sp_m
o

response_01 sing Top 10 Fields

=]

CHAID
With All Fields

Figura 102. Ruta de ejemplo de seleccion de caracteristicas

1. Ahada un nodo de origen Archivo Statistics en un lienzo de rutas vacio. Apunte este nodo al archivo
de datos de ejemplo customer_dbase.sav, que encontrara en la carpeta Demos dentro del directorio
de instalacion de IBM SPSS Modeler. (Si lo desea, abra el archivo de ruta de ejemplo
featureselection.str en el directorio streams.)

2. Adicion de un nodo Tipo. En la pestana Tipos, desplacese hasta la parte inferior y cambie el rol de
respuesta_01 a Objetivo. Cambie el rol a Ninguna para el resto de campos de respuesta (response_02



y response_03) y para la ID de cliente (custid) en la parte superior de la lista. Deje el rol definido a
Entrada para los demas campos y pulse en el botdn Leer valores; a continuacion, pulse en Aceptar.
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Figura 103. Adicion de un nodo Tipo

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

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

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

86 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 18.2.2



[] response_01
L;E File ’l{) Generate
.
| Model | Summary | Annatations
N i [ 0 ey
Fank Field Measurement Importance Walue

@ 1 {} ed f Continuous |i| Important 1.0 e
@ 2 {} [l gl eled d;) Mamiral |i| Impartart 1.0

i 343 edoat ol Oreinal [ mportart 1.0

i 4/{2 internet @5 Mominal [#] important 1.0

La 5 {} equip orb Mominal |i| Important 1.0

@ 51 {} Oengame ori“) Momiral |i| Important 1.0

La 7 {{r} equipmon ﬁ Continuous |i| Important 1.0

@ g {} confer C’O Momiral |i| Important 1.0

=] 9 {3 ehil @b Mominal [%] importart 1.0

[ 103 callwait @0 Mominal [%] importart 1.0

@ 11 {} farweard &3 Mamiral |i| Impartart 1.0

@ 12 Q}}tollmon ﬁ Continuous |i| Important 1.0

] 13 {3 muttine @0 Mominal [%] mportart 1.0

La 14 {} ovvnipocd orb Mominal |i| Important 1.0

Il 153 calid @5 Mominal [#] important 1.0

La 16 {ﬂ} equipten ﬁ Continuous |i| Important 1.0

Fl 17 {3 tollfree @5 Mominal [#] mportant 1.0

@ 18 {g*}tollten ﬁ Continuous |i| Important 1.0

@ 19 {} churn C’O Momiral |i| Important 1.0 ||
A o (n'} shnl IEedrat _I'I erdimal m It art 10 :

Selected fields: 34 Tatal fields available: 128
| B-095 [F =095 [=]<0s
9 Screened Fields
Field Measurement Reason

E' {} ONTIYEE &5 Marmiral Single categary too large

E' {} ownty &5 Mominal Single category too large

] ¥ owndvel @iy Maminal Single categary too karge

E' {} owencd &5 Mominal Single category too large

[' {i}} Irwvireten f Continuous Too many missing values

E' {!‘}} Irewvirem. .. f Continuous Too mary mizsing values

] < Ineouin... 4 Continuous Coefficient of variation below threshaold

Figura 104. Pestaia Modelo en el nugget de modelo de seleccion de caracteristicas

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

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

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

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

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

10. Abra cada nodo CHAID, seleccione la pestaiia Opciones de generacion y asegurese de que las

opciones Crear modelo nuevo, Crear un arbol tinico e Iniciar la sesion interactiva se han
seleccionado en el panel Objetivos.

En el panel Basico, aseglrese de que Maxima profundidad de arbol se ha definido como 5.
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Figura 105. Configuracion de la pestaia Objetivos para el nodo de modelado CHAID para todos los
campos de predictores

Generacion de los modelos

1. Ejecute el nodo CHAID que utiliza todos los predictores del conjunto de datos (el que se ha conectado
al nodo Tipo). A medida que se ejecuta, observe cuanto tarda en ejecutarse. La ventana de resultados
muestra una tabla.

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

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

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

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

todos los predictores.

Comparacion de los resultados

Para comparar los dos resultados, necesitamos una medida de la eficacia. Para ello, podemos recurrir a la
pestafia Ganancias del Generador de arboles. Miraremos en elevacion, que mide la probabilidad de que
los registros de un nodo correspondan a la categoria objetivo si se comparan con todos los registros del
conjunto de datos. Por ejemplo, un valor de elevacion de 148% indica que la probabilidad de los registros
del nodo de corresponder a la categoria objetivo es 1,48 veces mayor en relacion con todos los registros
del conjunto de datos. La elevacion se indica en la columna Indice de la pestafia Ganancias.

1. En el Generador de arboles para el conjunto completo de predictores, pulse en la pestana Ganancias.
Cambie la categoria objetivo a 1,0. Cambie la visualizacién a cuartiles pulsando en el boton Cuantiles
de la barra de herramientas. A continuacion seleccione Cuartil en la lista desplegable a la derecha del

botdn.
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2. Repita este procedimiento en el Generador de arboles para el conjunto de los 10 predictores de

manera que pueda tener dos tablas similares Ganancias para comparar, como se muestra en las
siguientes figuras.
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Figura 107. Grdficos de ganancias para los dos modelos CHAID

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

Cuando se incluyen todos los predictores, el modelo muestra una elevacion de 221%. Esto significa que
la probabilidad de los casos con las caracteristicas de estos nodos de responder a la promocion objetivo
es 2,2 veces mayor. Para ver cuales son estas caracteristicas, pulse para seleccionar la fila superior.
Cambie a la pestaiia Visor, donde los nodos correspondientes estan resaltados en negro. Siga el arbol
hacia abajo hasta cada nodo terminal resaltado para ver cémo se dividen los predictores. Solo el cuartil

superior, incluye 10 nodos. Al convertirse en modelos de puntuacién reales, puede ser dificil gestionar 10
perfiles de cliente.

Con solamente los 10 mejores predictores incluidos (como se identifica en la seleccion de
caracteristicas), la elevacion es de casi 194%. Aunque este modelo no es tan bueno como el que utiliza
todos los predictores, resulta util. Y aqui el cuartil superior incluye solamente 4 nodos, de manera que es

mas simple. Por tanto, es posible determinar que el modelo de seleccidn de caracteristicas es preferible
al que tiene todos los predictores.

Resumen

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

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

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

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

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

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

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

Reclasificacion de los datos

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

o PN

Y
L E_ﬁl 4 . |-£

drug_long_name Tie Cholesterol_long

& ~-® -G »

Cholesterol Filter Type Cholesterol

Figura 108. Ruta de ejemplo con reclasificacion de cadena para regresion logistica binomial
2. Anada un nodo Tipo al nodo de origen y seleccione Colesterol_alto como objetivo.
3. Ahada un nodo Regresion logistica al nodo Tipo.
4. En el nodo Regresion logistica, pulse en la pestaiia Modelo y seleccione el procedimiento Binomial.
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Figura 109. Detalles de cadena larga en el campo "Colesterol_alto"

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

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

Message |
() Stream execution started

Q Field 'Cholesterol_long' has walue High level of cholesteral' that is too long.

@ Field 'Chaolesteral_long' has value Marmal level of cholesteral that is too long.

@ Stream execution complete, Elapzed=0.39 zec, CPU=002 sec

i\ Execution was interrupted

Figura 110. Visualizacién del mensaje de error cuando ejecuta el nodo de regresion logistica binomial
6. Anada un nodo Reclasificar al nodo Tipo.
7. En el campo Reclasificar, seleccione Colesterol_alto.
8. Introduzca Colesterol como el nuevo nombre del campo.
9. Pulse en el botdn Obtener para aiadir los valores de Colesterol_alto a la columna del valor original.

10. En la columna del nuevo valor, introduzca Alto junto al valor original de Alto nivel del colesterol y
Normal junto al valor original de Nivel normal de colesterol.
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Mode: @ Single © Muttiple

Reclassity into: @) New field ©) Existing field

Reclassify field:

Tewe field name:

|Cho|esterol

Reclazsify values:

b oat Vr Copy f.pﬁ ear new  F mo

!_QFEE-.‘E'??!'.F_@!!‘? i | Mew value |
Higgh level of chaolesteral High
Mormal level of chalesteral Marmal

For unspecified values use;

@ original value ©) Defaut values

Linclet

(o] (el

Figura 111. Reclasificacion de cadenas largas
11. Anada un nodo Filtrar al nodo Reclasificar.

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

=

3=

(0 )

w E Fields: 8in, 1 filtered, 0 renamed, ¥ out
I Fieldl [ Fiter I Fieldl |
Ae — (e

Sex — Sex

BF — i

ha — ha

K _— K.

Crug — Crug

Cholesterol_long > Chaolesteral_long

Chalesteral — Chalesteral

@ view current fields  © View unused fisld settings

Figura 112. Filtrado del campo "Colesterol_alto" de los datos
13. Anada un nodo de tipo al nodo Filtrar y seleccione Colesterol como objetivo.
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Type

&

Clear Walues Clear Al Yalues

Field Measuretment Yalles Miz=zing Check Role:
{} Age ﬁ Continuous [15,74] Mone “ Input
@ Sex B Flag MIF Mone b Input
[a] P @5 Maminal HIGH LO... More M Input
3 Na & Continuous (0500517 .. Maone ™ Input
@ & Cartinuaus [0.020152... More M Input
@ Drrug 6’5 Mominal drugd, dru. .. Mone N Input
@ Chalesterol 8 Flag MarmalHigh Mone @ Target

@ View current fighds Wiew unuzed field settinas

Figura 113. Detalles de cadena corta en el campo "Colestero!"
14. Aihada un nodo Logistica al nodo Tipo.
15. En el nodo Logistica, pulse en la pestafia Modelo y seleccione el procedimiento Binomial.

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

. Cholesterol

hodel name; @ Auta © Custom

@ Use partitioned data
@ Bwild model for each split

Procedure: Muttinamisl @ Einomial

rBinomial Procedure

Methao:  |Enter =

Categoarical Inputs:

Field Mame |C0r|tra31 Eiaze Category |

X &

IE Inciude constant in equation

Figura 114. Seleccidn del procedimiento binomial

Este ejemplo sélo muestra una parte de una ruta. Si necesita mas informacién sobre los tipos de rutas en
las que necesita reclasificar cadenas largas, los ejemplos siguientes estan disponibles:
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« Nodo Clasificador automatico. Consulte el tema “Modelado de respuesta de clientes (clasificador
automatico)” en la pagina 35 para obtener mas informacién.

« Nodo Regresidn logistica binomial. Consulte el tema Capitulo 13, “Abandono de clientes de
telecomunicaciones (Regresion logistica binomial)”, en la pagina 131 para obtener mas informacion.

Existe mas informacién acerca del uso de IBM SPSS Modeler, como una guia del usuario, referencia de
nodo y guia de algoritmos, disponible en el directorio |Documentation del disco de instalacién.
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Capitulo 11. Modelado de respuesta de clientes (Lista
de decisiones)

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

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

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

® & -® —9

pm_customer_trainl .s.. Typ Selec ;rfaspnnse[ﬂ
+
_.r

= N y —
Tahle campaign response[1] (1) Tahle

Figura 115. Ruta de ejemplo de Lista de decisiones

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

Datos historicos

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



[EH Table (31 fields, 21,927 records) =JoEd

la Fie S Edt ) Generate m

| Table || Annotations
customer_id |campaign |resp0nse |resp0nse_date purchase | purchase_date |pr0duc’[_id |I

1 7 Premium account 0 Frulf 0 Frullf Fruillf o

2 13 Premium sccount |0 Frllf 0 Frull§ Frllh 3

3 15 Premium account 0 Frulf 0 Frullf Frcillf

4 16 Premium sccount |1 2006-07-05 00:00:00 0 Frull§ 183 E

) 23 Premium account 0 Frulf 0 Frullf Fruillf L

5 24 Premium account |0 Fral§ ] Fral§ Fral 3

B 30 Premium accournt |0 Frullf 0 Frull§ Frvllh i

g 30 Gold card ] Fral§ ] Fral§ Fral [

9 33 Premium account |0 Frll§ i} Frull§ Frullf

10 42 Gald card 0 Frllf 0 Frull§ Frllh

11 42 Premium sccount |0 Frllg 0 Frull§ Frulls

12 52 Premium sccount |0 Frllf 0 Frull§ Frllh

13 57 Premium sccount |0 Frullg 0 Frull§ Frulls

14 63 Premium scoount |1 2006-07-14 00:00:00 0 Frull§ 183

15 74 Premium sccount |0 Frullg 0 Frull§ Frulls

16 74 Gald card ] Frullg ] Frullg Frulg

17 75 Premium sccount |0 Frullg 0 Frull§ Frulls

15 g2 Premium account 0 Frulf 0 Frullf Fruillf

149 29 Gold card 0 Frullg 0 Frull§ Frulls

20 g9 Premium account 0 Frulf 0 Frullf Frullg - |
ECTSS—— B

Figura 116. Datos sobre promociones anteriores

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

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

Generacion de la ruta

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

' [ .g'] Refresh ] @

FCLED_DEMOSm_customer_traind sav

Dats | Fiter | Types  Annotstions

Impart file;  [FCLEC_DEMOSim_custamer_traind say |

Varigble names: @ Read names and labels @) Read labels as names

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

!_a Usze field format information to determine storage

s

Figura 117. Lectura de datos mezclados

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

Ed Type

3
-h

Types | Format .%.nn_otat_iqn_sl

[ b Read “alues I Clear Walues I Clear Al Yalues ]

Fieldd Measurement Wallles Miz=ing Check Rale
{} customer _id f Continuous: [7,116333] Mone & Mone s
{:} Campaign &’) Mominal 1234 Mane & Mone
{} rEsponze 8 Flag 1m Mane @ Taroet
E_Ej rESpONSE_... & Continuous [2006-04... Mane & Mone
{} purchaze f Continuaus [0,1] Mone & maone
E purchasze_.. y Continuous [2006-04 ... Mane & mone
Crproduct_id & Continuous [183,421] More © Maore
3 Rowid & Continuous [1,19539) Mone S Mone
f\ Eotar-y .ﬁ’? T ordinn o s Mo asl LA Pty \ I ot !

@ view current fields O View unuszed fisld settings

Figura 118. Definicion del nivel de medicién y el rol

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

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

Aunque los datos incluyen informacién acerca de cuatro campanas diferentes, el analisis lo realizaremos
campana a campafia. Como el mayor nimero de registros corresponden a la campana Premium
(codificada como campaign=2 en los datos), puede utilizar un nodo Seleccionar para incluir Unicamente
dichos registros en la ruta.
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Mo @ Include © Discard
campaign = 2
Condition:

Figura 119. Seleccion de los registros correspondientes a una tnica campana

Creacion del modelo

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

| Figlds | Model || Expert | Analyze | Annotations
Maodel name: @ auto © Custom
[¥ Use partitionied data

!] Buildd model for each split

mode: O Generate model @ Launch interactive session

[l
15
Fined segments with: !High probability ™ |

Maimum numkber of segments:

!
EQ

Minimum segment size
Az percentage of previous segment (950

Az absolute value (MY

(=] =
EIRREID

Segment rules

Maximum number of attributes:
m Allowy sttribute re-use

Confidence interval for nevy conditions (%) 850

s

Figura 120. Nodo Lista de decisiones, pestana Modelo

I !
Kl

2. Seleccione Iniciar la sesion interactiva.

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

4. Cambie el intervalo de confianza de las nuevas condiciones al 85%.
5. En la pestana Experto, defina Modo a Experto.
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Ed response[1]

—
s Mol 0t pneas | popitors

i) | i
S—

Made: simple @ Expert

Binning method: Eqjual Court ™
Mumber of bins:
Model search width: -

Rule search width: -
Bin merging factor:

|§1 Allowy missing walues in conditions

E Dizcard intermediste results

Interactive mode anly

. . £
Maximum number of aternstives: =

Figura 121. Nodo Lista de decisiones, pestafa Experto

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

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

@ Fie | Ecit  oF View Tools ) Gererste

| Wigver |I Gains_!: Annotations

K Take Snapzhot Segment Finder
| Find segments with: High Probakility = |

Targetfield: O® responze

| Max. no. of new segments: | 3 'é' [ B Find Segmems] 1
Target value: 1 : '

idd Segment Rules Score |Cnver ) |Fraquency ‘Probabi\ﬂy |
All segments including Remainder 13,504 1,952 14.45% "
Remainder 13,504 1,952 14.45%

4+
&
[

Model Sumimary; Cover O: Freguency 0 Probakility 0%

Figura 122. Visor de listas interactivas

Como todavia no se ha definido ninglin segmento, todos los registros se encuentran en el resto. De
los 13.504 registros de la muestra, 1.952 respondieron Si, lo que supone una tasa de aciertos global
del 14,45%. Para mejorar esta tasa, identificaremos segmentos de clientes con mas (o menos)
probabilidad de dar una respuesta favorable.

8. En el visor de listas interactivas, seleccione:

Herramientas > Buscar segmentos
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.5 Interactive List: response[1] #1

| Fie | Ecit  oF View Tools ¥ Gererste @@ [

[ | Findl Segment
| Viewer |LGains..“ Annotations B Find Segments %
| [LESESRSPRPET. S A | gaﬂlngs

K Take Snapshot Crganize Model Measures.. [ cyeethinecs
| Find segments with: i i
[ Organize Data Selections. . | 2 Hioh Frobabilty T

| S z
@ Change Target Yalue.. U e I | 3 H [ P Find Sggmerﬁs_] H |

B Take Snapshot

Targetfield: C® responze

Target value: 1

idd Segment Rules Score |Cnver ) |Fraquency ‘Probabi\ﬂy |
All segments including Remainder 13,504 1,952 14.45%
Remainder 13,504 1,952 14.45%

8 x|« [0

Model Sumimary; Cover O: Freguency 0: Probakility 0%

Figura 123. Visor de listas interactivas

De esta manera se ejecuta la tarea de mineria predeterminada utilizando la configuracién que
especifico en el nodo Lista de decisiones. La tarea finalizada devuelve tres modelos alternativos, que
se muestran en la pestaia Alternativas del cuadro de didlogo Albumes de modelo.
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 Model Albums
Mame |Target Mo. of Segments Cover |
Atternative 1 1 3 2375 1,348 S6.76%
Afternative 2 1 3 2368 1326 56.00%
ternatives |1 3 2,380 1329 55.54%
Afternative Previgw
il Segment Rules Scare |Cover [nl |Frequen-:v Protakility
Al segments including Remainder 13,504 1,952 14.45%
=l income, number_products
1 income = 55267.000 and 1 912 7495 8717%
number_products = 1.000
=l rffm_score, number_transactions
2 tfth_score = 12.333 and 1 737 360 48.85%
numbker_transactions = 2.000
=l number_transactions, income
3 number_transactions = 0.000 and 1 731 174 23 &%
number_transactions == 1.000 and
income = 4607 2.000
Retmaindet 11,124 623 5.60%
Afternatives | S“apShﬂth&
L L

Figura 124. Modelos alternativos disponibles
9. Selecciones la primera alternativa de la lista; sus detalles se muestran en el panel Presentacion
preliminar de alternativa.
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 Model Albums

Mame |Target Mo. of Segments Cover Freq. Prob. |
ternative 1 1.0 3 2375 1,348 SE.76%

Afternative 2 1.0 3 2368 1,326 56.00% r

Aternative 3 1.0 3 2380 1,329 29.84%

Aternative Preview

id Segment Rules Score |Cover [ni |Frequency Probability
Al zegments including Remainder 13504 1,952 14 45%

=l income, number_products
1 income = 55267 .000 and 10 M2 795 87AT%
number_products = 1.000

= rffm_score, number_transactions
2 rfm_score = 10,535 and 10 725 357 49.24%,

number_transactions = 3.000

= awerage#balancesfeed#index, numbe
averagerbalancedfesdiinde: = 0.000 :
3 averagedbalanced fesditindex <= 349.01.0 738 196 26.56%
number_products == 2,000 and
rfm_score = 3239

Remainder 11,129 604 5.43%

Aternatives | Snapshots

Figura 125. Modelo alternativo seleccionado

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

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

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

10. Para probar otro método de modelado, seleccione en los menus:

Herramientas > Configuracion
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Create/Edit Mini ng Task: response[1]
[New... ] ){

Load Seftings:  |response[1] >

~Target

@Target Figld: 0@ responze Target Walue: 1

—imple Setting

Higih Probakility =

Maximuth number of newy segments: 3

Find segments with:

[*]
Minimum segment size

Az percentage of previous segment (9% 50

As absolute value (M) H
[

Maximum number of atternatives: E
Maximum attributes per segment: E

m Allowe attribute re-use within segment

Confidence interval for newy conditions (%)

l
L]
o
[4H]

~Expert Setting
Binning method: Eqjual Count Mumber of hins: 10
Model search width: 5 Rule zearch width: &)
Bin merging factor: 2.00
Allovy mizsing values in conditions:  True Dizcard intermediste results: True
Ecit...
~Data

Bulld Selectior; | All Data - @

Available fields: @ 4l fields  © Custam

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

11. Pulse en el botén Nuevo (esquina superior derecha) para crea una segunda tarea de mineria'y
especifique Busqueda descendente como el nombre de la tarea en el cuadro de didlogo Nuevas
configuraciones.
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Create/Edit Mining Task: response[1]
Newy...

@Target Figld: 0@ responze Target Walue: 1

Load Settings: iDDWn Search -

rTarget-

Simple Settings -
Find seaments with: ELUW Probahility = |
Maximuth number of newy segments: E

Minimum segment size

A= percentage of previous segment (9% 50

As absolute value (M)

¥ [4[H]

Macimum numkber of atternatives: 3 =

Maximum attributes per segment: 5 ES

|7ﬂ Allowe attribute re-use within segment

Confidence interval for newy conditions (%)

ll
&
(=
£l Sl

rExpert Settings

Binning method: Eqjual Count Mumber of hins: 10
Maclel search width: 5 Rule search width: &l
Bin merging factor: 2.00

Allovy missing values in conditions:  True Dizcard intermediste results: True
Data

Buil Selectior: |4/l Data

Available fields: @ 4l fields  © Custom

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

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

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

14. En el visor de listas interactivas, aseglrese que el panel Buscar segmentos muestra los detalles de

las nueva tarea y pulse en Buscar segmentos.
Segment Fincer

Find sogmento wit. - [Low Probabty |
Max. no. of newy segments: 3 lzl‘ B Find Segments | (0

Figura 128. Buscar segmentos en nueva tarea de mineria

[

La tarea devuelve un nuevo conjunto de alternativas, que se muestran en la pestana Alternativas del
cuadro de dialogo Albumes de modelo y de las que se puede ver una presentacion preliminar del
mismo modo que los resultados anteriores.
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15.

2 podel Albums

Mame |Target Mo. of Segments Cover Freq. Prok. |

ternative 1 1 3 9183 232 2.53%
Afternative 2 1 3 9,183 232 253%
Atternative 3 1 3 g,749 144 1.65%

Aternative Previgw
id Segment Rules Score |Cover [n |Frequency Prokshility:
All zegments including Remainder 13,504 1,952 14.45%

=
1 L LT LI 1 1747 0 0.00%

morths_customer = "0"

> =l rfm_score 1 6,003 0 0.00%
rfth_score == 0.000

=l income, rfm_score
income = 40297000 and
3 income <= S5267.000 and 1 1433 232 16.19%
rfm_zcore = 0.000 and
rfm_score <= 10.535
Remainder 4321 1,720 3981%

Alternatives || Snapshats

Figura 129. Resultados del modelo Busqueda descendente

En esta ocasidn, cada modelo identifica segmentos con pocas probabilidades de respuesta. Si
tenemos en cuenta la primera alternativa, sélo excluir estos segmentos aumentara la tasa de aciertos
del resto hasta el 39,81%. Aunque la tasa es mas baja que en el modelo anterior, la cobertura es mas
amplia, en el sentido de que se obtiene un total de aciertos mayor.

Si se combinan los dos enfoques, utilizando una busqueda de baja probabilidad para descartar los
registros de menor interés seguida de una busqueda de alta probabilidad, podra mejorar este
resultado.

Pulse Cargar para que este modelo (la primera alternativa de bpsqueda descendente) sea el modelo
de trabajo y pulse en Aceptar para cerrar el cuadro de diadlogo Albumes de modelo.
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W Interactive List: response[1] #2

Wiewer || Gaing | Annotations
B Take Snapshat Segment Fincer
Finel segmernts with: |Low Probabiity ~ |
Targetfield: O® responze = ;
Max. no. of new segments: 3 kzl‘ B Find Segments | M
Target value: 1 =
id Seqment Rules Score |Cover n) |Frequancy ‘ Probshility ‘
Al segments including Remainder 13,504 1852 14 45%
= nth: st
1 T omer Excluded 1747 0 LE [
mioniths_customer = 0"
3
= +
g | @rfm_scare Exciuded 5,003 0 0.00%
tfm_score == 0.000 x
= income, rfm_score ]
'
income = 40297 000 and e
3 income == 55267 000 and il 1,433 232 16.19%
ritn_score = 0.000 and
rim_score == 10535
Remainder 4321 1,720 39.81%

Model Summary; Cover 1,433 Frequency 232 Probability 16.19%

Figura 130. Exclusion de un segmento

16. Pulse con el botdn derecho en los dos primeros segmentos y seleccione Excluir segmento. Juntos,

estos segmentos capturan casi 8.000 registros con cero aciertos en ellos, por lo que resulta logico
excluirlos de futuras ofertas. (Para indicar esto, los segmentos excluidos se punttan con valores
nulos.)

17. Pulse con el botdn derecho en el tercer segmento y seleccione Eliminar segmento. La tasa de acierto

del 16,19% de este segmento no es muy distinta de la tasa base de 14,45%, por lo que no anade la
suficiente informacién que justifique mantenerla.

Nota: eliminar un segmento no es lo mismo que excluirlo. Si se excluye un segmento, cambia su
puntuacién, mientras que eliminarlo implica quitarlo completamente del modelo.
Después de excluir los segmentos con peores resultados, buscaremos los segmentos con mejores
resultados en el resto.

18.

Pulse en la fila Resto de la tabla para seleccionarla y asi la préoxima tarea de mineria se aplicara
solamente al resto.
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2 Interactive List: response[1] #2 a
W Fie | aEdt & view Tools (D cenerste | (1) R B m

Wiewet | Gains | Annatations

L Take Snapshot Segment Finder

Find segments with: \Lowy Prokshilty ~ |
Target el Ol re shoncs SRR SR R RSeS| S S e - = -
Maix. no. of new segments: 3|E|‘ W Find Segmerts | M
Target value: 1 = =
idd Segment Rules Score |Cover (n) ‘ Fregquency |Probabilrty ‘
Al zegments including Remaindsr 13,504 1,952 14.45% .ﬁ
4 | [ months_customer Excluded 1747 0 000%
months_customer = "0" 1
= 3
2 mosearen Excluded 6003 i 000%
rfm_score <= 0.000 3%
Femamdar 4,754 1,952 3392% | [
-

Maocel Summary; Cover 0: Freguency 0 Probability 0%

Figura 131. Seleccidn de un segmento

. Con el resto seleccionado, pulse en Configuracién para volver a abrir el cuadro de dialogo Crear/
editar tarea de mineria.

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

. Modifique la Configuracion simple para aumentar el nimero de nuevos segmentos a 5 y el tamafio
minimo del segmento a 500.

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

@Target Figld: 0@ responze Target Walue: 1

Load Settings:  |response(1] -
rTarget-

Simple Settings -
Find seaments with: !High Probahility = |
Maximuth number of newy segments: E

Minimum segment size

A= percentage of previous segment (9% 5

0
Az absolute value (M a00

Macimum numkber of atternatives: 3

[
Maximum attributes per segment: 5 ES

|E Allowe attribute re-use within segment

Confidence interval for newy conditions (%)

ll
&
(=
EI S

rExpert Settings

Binning method: Eqjual Count Mumber of hins: 10
Maclel search width: 5 Rule search width: &l
Bin merging factor: 2.00

Allovy missing values in conditions:  True Dizcard intermediste results: True
Data

Build Selection: |4/l Data v__

Available fields: @ 4l fields  © Custam

Figura 132. Seleccion de la tarea de mineria predeterminada
23. Pulse Buscar segmentos.

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

Mame |Target Mo. of Segments Cover Freg. Prok. |

ternative 1 1 7 3456 1577 45 B3%
Afternative 2 1 7 3456 1577 45 B3%
Atternative 3 1 7 3456 1577 45 63%

Alternative Preview

id Segment Rules Score |Cover [ |Frequency Probahility
Al zegments including Remsinder 13,504 1,952 14 45% (=

) =/ months_customer Exciuded 1,747 i} 0.00%

morths_customer = "0"

= rfm_score
rfin_score == 0.000

Excluced 6,003 0 0.00%:

=/ rfm_score, income
3 rin_score = 12 333 and il L) 436 G216%
income = 5221:3.000

4 =l income 1 543 551 65 B9%

income = 55267 .000
=l number_transactions, rfm_score
5 number_transactions = 2.000 and 1) 533 206 38 E5%
rfm_score = 12.333

‘ Afternatives ||__Sn_§l_p§hpts.|
L J

Figura 133. Alternativas del modelo combinado
24, Visualice la primera alternativa y pulse en Cargar para convertirlo en el modelo de trabajo.

Calculo de las medidas personalizadas con Excel

1. Para obtener mas informacion sobre el comportamiento del modelo en la practica, elija Organizar
medidas del modelo en el menu Herramientas.
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.5 Interactive List: response[1] #4

LiFle  sEdt & view Tools {7 Generste @@ BB

b Find Segments

| Viewer ||ll:GainS_}i_-ﬂ.\nnDtaﬁDns ]

Settings...
Crganize Model Measures. .. Q Seament Findse
Targatfielct G respores [ Organize Data Selections... ot sednentatait High Propabilty ~ | | Set
@ Change Target Yalue. . Max. no. of new segments:| 5 'é' Lh Fird Segments ] ]

Target value: 1
B Take Snapshot

icd ‘Segmem Rules |Scnra |Cnver (n) |Frequency |Probab|lrty
Al segments including Remainder 13,504 1,952 14 45%

3

8% [«[» |l

[= months_customer Evcluded 1,747 i} 0.00%
months_customer = "0"

1=l rfi
e peore Excluded 5,003 0 0.00%
rfm_score == 0.000
= rfm_score, income
3 rfm_score = 12.333 and 1 g55 456 82.16%
income = 52213.000
j |4income 1 g4z 551 85.69%
income = 55267.000
= number_transactions, rfm_score
B number_transactions = 2.000 and 1 533 206 35 65%
rim_score = 12 333

Model Summary; Cover 3 456: Frequency 1 577 Probabilty 45.63%

Figura 134. Organizacién de las medidas del modelo

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

-

.Organize Model Measures

lef| Hint: Uze this diaslog to define the Model Measures which are displayed in the Vieweer table.

Mame Type Display Diata Selection |Sh0w |
Cover Coverage Pie Chart All Data |:| s
Caover (N Coverage Mumeric Al Data E s 2
Frequency Frequency Mumeric All Data m
Prokshility Probahility Mumeric Al Data E ¥
Error Error Mumeric All Data |:| x

-Custom Measures

Calculate custom measures in Excel (TMY @ ves © no

Connect to Excel (TM)... | Warkbook: | |

Martie | Description Shiow |

Figura 135. Cuadro de didlogo Organizar medidas del modelo
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Ademas, si tiene instalado Microsoft Excel, puede enlazar con una plantilla de Excel que calcule
medidas personalizadas para anadirlas a la visualizacion interactiva.

2. En el cuadro de didlogo Organizar medidas de modelo, establezca Calcular mediciones
personalizadas en Excel (TM) como Si.

3. Pulse en el botdn Conectar a Excel (TM).

4. Elija el libro de trabajo template_profit.xlt, situado en streams en la carpeta Demos de la instalacion de
IBM SPSS Modeler, y pulse en Abrir para iniciar la hoja de calculo.

|2] Microsoft Excel - template_profit1 ==/E
@_] File Edit Wiew Imsett Format  Tools Data  window  Help  Adobe POF -8 x
il [ e -0 o B 7 U|EE=GEEy s 9 E 5 A F
i BAE
F4 - B =IF(H4=""0 L4}-Settings!Flx_1
A | B B | D | E F | G|~
1
2
Metric: Imported Metric:  Calculated Metric: Calculated Metric:
3| # Use |Frequency Cover Profit Margin Cumulative Profit Target
. 1 -2,500.00
sl 2
I . [——— [
4 4 » M[\Model Measures  Settings  Configuration / 3 [*]
Ready HUM

Figura 136. Hoja de trabajo Medidas del modelo

La plantilla de Excel contiene tres hojas de trabajo:

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

« Parametros contiene parametros que se utilizaran para calcular las medidas personalizadas.
« Configuracion define las medidas que se importaran del modelo y se exportaran al modelo.

Las métricas exportadas al modelo son:

« Margen de beneficio. Ingresos netos del segmento
« Beneficio acumulado. Beneficio total de la campana

Tal como se define mediante las siguientes férmulas:

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

Beneficio acumulado = Margen de beneficio total - Coste fijo

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

El usuario debe especificar los parametros de coste e ingresos en la hoja de trabajo Parametros.
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|&] Microsoft Excel - template_profit1
@_] File Edit Wiew Imsett Format  Tools Data  window  Help  Adobe POF
=N - L > 10 -|Bg|§§§@|f@% st
J12 = 5
A [ B [D] E [ F [ G [ H] ™
L
| 5 |
| B |
| 7 |
| 8 |
| 9 |
10
11
12 | Costs and revenue 7 X
| 13 |- Fixed costs 2,500.00 F
| 14 |- Yariable cost 0.50
| 15 |- Rewenue per respondent 100.00
16 |
|17 |
15 |
| 19 |
20| |
21 _ : A I ™
M 4 » Wy Model Measures b Settings  Configuration / <1 i | 2l
Ready HUM

Figura 137. Hoja de trabajo de pardmetros de Excel

Coste fijo es el coste de preparacion de la campaiia; por ejemplo, el disefio y la planificacion.
Coste variable es el coste de ampliar la oferta a cada cliente, por ejemplo los sobres y los sellos.

Ingreso por encuestado es el ingreso neto que se obtiene de cada cliente que responde a la oferta.

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

Choose inputs for Custom Measures

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

Input | Moclel Measure |
Freguency Freguency
Cover k:over (n |

Figura 138. Seleccion de entradas para medidas personalizadas

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

6. En la columna Medidas del modelo, seleccione Frecuencia y Cobertura (n) en las entradas
correspondientes y pulse en Aceptar.

En este caso concreto, los nombres de los parametros de la plantilla, Frecuencia y Cobertura,
coinciden con las entradas, pero seria posible utilizar otros nombres.

7. Pulse Aceptar en el cuadro de didlogo Organizar medidas del modelo para actualizar la visualizacion
de la lista interactiva.
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.Organize Model Measures

Hint: Use this dialog to define the Madel Measures which are displayed in the Viewer table.

Mame Type Display Diata Selection |Sh0w |
Cover Coverage Pie Chart All Data D s
Caover (N Coverage Mumeric Al Data E o
Freguency Frequency Mumeric All Data m
Prokahility Probahility Mumeric Al Data E ¥
Error Error Mumeric All Data D ){‘

-Custom Measures

Calculate custom measures in Excel (TM): @ vesz © o

Wik kkook: |=ilesisPSSInc1PASWModeler1 41Demos\Classification_Moduletemplate Jarofit.xrtl

Mame |Description |Show |
Profit margin Excel calculated proft margin @
Cumulstive profit Excel calculated cumulative profit @

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

Las nuevas medidas ahora se afladen como nuevas columnas en la ventana y se volveran a calcular cada
vez que se actualice el modelo.

™ |nteractive List: response[1] 44 g
| = Edlit J!iew Tools @ Generate @ @ L]_\_] EE 5 m

12 File

| viewer || Gains | annotations |
K Take Snapshat Segment Finder

Find segments with: High Prokahilty = |
Max. no. of nevw segments: W Fi

Targetfield: O® response

Target value: 1

icd Seqment Rules Score ‘Cover (nl Freguency ‘Probabi\'ﬂy |Prof'rt margin ‘Cumulaﬁva. : | ’f:l
Al zegments including Remainder 13,504 1952 14 .45% o {0} ﬁ
=
S months_ customar Excluded 1747 o 0.00% BT35 2,500
months_customer = "0" 5
+
2 | ©rim score Exciuded 5,003 0 000% 30015 2,500
rim_score == 0.000 x
= rfm_score, income ﬁ
3 rim_gscore = 12.333 and 1 555 456 B8216% 4535225 428225
income = 52213.000
= income
& 1 643 951 99.69% 947785 97,601

income = 55267.000

= number_transactions, rfm_score
3 number_transactions = 2.000 and 1 533 206 36.65% 203335 117 8345
rim_score = 12.333

Model Summary; Cover 3 456: Freguency 1,577 Probakilty 45633

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

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

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

Nota: Si modifica una plantilla existente o crea una plantilla propia recuerde guardar el archivo con un
sufijo .x{t de Excel 2003.

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

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

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

4. Seleccione la hoja de trabajo Parametros.

5. Modifique Costes fijo a 3.250,00 e Ingreso por encuestado a 150,00.

|22 Microsoft Excel - template_profit1.xIt
E‘I_] Eile Edit Yiew Insert Format  Tools Data  Window Help  Adobe POF

D il - 10 - | B I g|§§§@|&§% ’
GAIN 1 - A 180
A R E R D | B [ F 1l & [ HJ ™
| 4 |
Bz
| 6 |
| 7 |
| 8 |
)
10

E Costs amd revenue

| 13 |- Fixed costs 3,250.00

|14 |- Yariable cost 0.50

| 15 |- Rewenue per respondent I 150.00!

1B |

17 |

18 |

19 |

20 |
21 = | ——— s
W 4 » wf\ Model Measures b Settings f Configuration [/ 3 i | [l
Ready UM

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

6. Guarde la plantilla modificada con un nombre de archivo exclusivo y relevante. Compruebe que tiene
una extensioén .xlt Excel 2003.
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Save As E"Jﬁ
Save in: |@ Classification_Module [vl @~ | @, A O B2

@templategmﬁtl.xlt

A %’Jtemplategmfit.xlt
My Recent
Documents

= Tools =

Fl".'

Desktop
4 b
My Documents

My Compuker

T

- File name:  [kemplate_prafit_3250}xI v [ s |
Tl Tekwark —

Places Save as bype: |Template {*,xlE) [Lvl Cancel ),

Figura 142. Almacenamiento de la plantilla de Excel modificada

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

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

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

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

- =
= =
A |nteractive List: response[1] #4 g
lgaFile | SEct & View Tools ¥ Cenerste | @l @ B B ll Va5 a
I Wignver ILGains_:i Annotations !
K Take Snapshot Segment Finder
Find segments with: High Probehilty =
Targetfield: O® response
Max. no. of nevw segments: » Fir
Target value: 1 <
icd Seqment Rules Score |Covar n) Freguency |Probab\|ity |Profrt margin |Cumulaﬁve | *f:
Al zegments including Remainder 13,504 1,952 14.45% o {0} ﬁ
5 |(S/menthe. customer Excluded 1747 o 0.00% 8735 3,250
months_customer = "0" 2
+
2 | ©rim score Exciuded 6,003 ] 0.00% 30015 3,250
rim_score == 0.000 x
= rfm_score, income Q
3 rith_score = 12.333 and 1 555 456 G2.16% 68,1225 B48725
income = 52213.000
= income
& il 643 a5l 85.69% 82,3205 147,201
income = 53267.000
= number_transactions, rfm_score
3 number_transactions = 2.000 and 1 233 206 36.65% 30,633.5 1778345
rim_score = 12.333
= -
Model Summary; Cover 3 456: Freguency 1,577 Probakilty 45633

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

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

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

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

Si lo prefiere, para guardar su sesion interactiva y continuarla en otro momento, elija Actualizar nodo de
modelado en el menu Archivo. De esta manera, el nodo de modelado de lista de decisiones se actualizara
con la configuracion que esté utilizando, incluidas tareas de mineria, instantaneas de modelos,
selecciones de datos y medidas personalizadas. La proxima vez que ejecute la ruta, aseglrese de que
esta seleccionada la opcion Usar informacion de sesion guardada en el nodo de modelado Lista de
decisiones para volver a iniciar la sesion en su estado actual.
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Capitulo 12. Clasificacion de clientes de
telecomunicaciones (Regresion logistica multinomial)

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

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

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

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

Valor Label

1 Servicio basico

2 Servicio electrénico
3 Servicio Plus

4 Servicio Total

Como el objetivo tiene varias categorias, se utiliza un modelo multinomial. En el caso de un objetivo con
dos categorias distintas, como si/no, verdadero/falso, o abandono/no abandono, se puede crear un
modelo binomial. Consulte el tema Capitulo 13, “Abandono de clientes de telecomunicaciones (Regresion
logistica binomial)”, en la pagina 131 para obtener mas informacion.

Generacion de la ruta

1. Anada un nodo de origen Archivo Statistics apuntando a telco.sav en la carpeta Demos.

telco.say Tvpe Demoaographic ',’ custoat
e
o’, ----- F=EA
. =
B Tahle
Y. 4
custeat ]
2"
13 Fields

Figura 144. Ruta de ejemplo para clasificar a los clientes mediante regresion logistica multinomial



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

Ld Type
&

Types || Formet | Annotations

—

C m [ .& Read Walues I Clear Walues I Clear Al Waluss ]

Field Measurement Yalles Mizzing Check Rale
{} gencder &’3 Mominal o1 Maone N Input o
{:} reside y Continuous [1,8] More “w Input
i talifres % Flag 110 Hore N Input i
{}equip 8 Flag 140 Mone “ Input F
{} callcared 8 Flag 1m0 il
Default
{} wirgless 8 Flag s BE - Semigis
@ longmon ¢ Continuo Select Al Continuous
{:}“}tolln?on %Eonﬂnuo SalecERGne Categorical E
@ view currert fields  ©) i Select Fields k Flag %
Li:| Copry Ctri+C Morminal
[B) Paste Special... Ciriy Crdinal Sesal l

Figura 145. Definicion del nivel de medicién para campos mdiltiples

Consejo: Para cambiar propiedades para varios campos con valores similares (como 0/1), pulse la
cabecera de columna Valores para ordenar campos por valor y, después, mantenga pulsada la tecla
Mayus mientras utiliza el raton o las teclas de flecha para seleccionar todos los campos que quiera
cambiar. A continuacion, puede pulsar con el botén derecho en los elementos seleccionados para
cambiar el nivel de medicion u otros atributos de los campos seleccionados.

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

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

Entrada.
£d Type
=

Types || Format | Arnotations

m, = =

[ .9 Read “Walues I Clear Walues I Clear &l Yalues ]

1

Fieled Measurement Wallles Miz=ing Check Rale
e 4 BRI i rEy [R5} e UL
{i}}loglong f&nﬁnuous [-0.10536... Mone b Input
& logtal & Continuous [1.74914... Mone N Input
{i}}logequi ftominuous [2.73436... Mone \ Input
{{#}Iogcard f@n’[inuous [1.01160... Mone N Input
@}Iogwire fContinuouS [2.70136... Mone \ Input
& Ininc & Continuous [219722... Mone N Input
{} custoat &‘5 Mominal 1234 Mone @ Target
{} churn &) Marminal 01 Mone b Input

@ view current fields  © View unuszed fisld settings

oot

Figura 146. Definicion del rol de campos
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Puesto que el ejemplo se centra en datos demograficos, utilice un nodo Filtrar para afiadir Unicamente
los campos relevantes (region, edad, estado civil, direccién, ingresos, educacion, empleo, jubilacion,
sexo, residencia y custcat). Los otros campos se pueden excluir para este analisis.

Demographic .

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

Field | Fitter Field
region YT region -
terure M tenure
e — age
marital e marital
address — address
incame e income
ed — ed
employ — employ
retire — retire
gencder — gender E

@ view current fields  © View unused field settings

Figura 147. Filtrado de los campos demogrdficos
(Si lo prefiere, puede cambiar el rol de estos campos a Ninguno en lugar de excluirlos, o bien
seleccionar los campos que desee utilizar en el nodo de modelado.)

2. En el nodo Logistica, pulse en la pestaiia Modelo y seleccione el método Por pasos. Seleccione
Multinomial, Efectos principales e Incluir constante en ecuacion.

custcat ”

P

[ i [
i hiocdel i
Fiekds | Mookl | Expert Andyze annetstions

o i

Madel name: @ Auto Custom
m Use partitioned data
@ Builed model for each split

Procedure: @ Muttinomisl © Binomial

rhuttinomial Procedurs
hethioc:

Base category for target: |

Model type: @) Main Etfects  (© Full Factorial Custam

E Include constant in equation

[, 0K ”b Run” Cancel,]

Figura 148. Seleccion de opciones del modelo
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Deje la Categoria base para objetivo como 1. El modelo comparara a otros clientes con aquellos que se
hayan suscrito al Servicio basico.

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

Ed Logistic Regression: Advanced Output

|____I Summary statistics D Parameter estimates

[ Likelihood ratio tests

T

7] Asymptotic correlation ] Asymptotic covariance

7] Goodness of fit chi-square statistics o] Clazsification table

[ teration history for every | B
|__:i Stepwize variable loadings [j Monctonicity measures

] Information criteria

[can98|][ Help ]

Figura 149. Seleccion de opciones de salida

Exploracion del modelo

1. Ejecute el nodo para generar el modelo, que se ahade a la paleta de modelos en la esquina superior
derecha. Para ver sus detalles, pulse con el botdn derecho en el nodo del modelo generado y
seleccione Examinar.

La pestana Modelo muestra las ecuaciones utilizadas para asignar registros del campo objetivo. Hay
cuatro categorias, una de las cuales es la categoria base para la que no se muestran detalles de la
ecuacion. Se muestran los detallas para las otras tres ecuaciones, donde la categoria 3 representa
Servicio Plus y asi sucesivamente.
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Figura 150. Exploracién de los resultados del modelo

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

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

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

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

n custcat

Vs 4
L@Sv -\ bvarces | Setings | Ameteons |

: };l Eilz ) Generate é’iiew

rs
Case Processing Summary i
H Marginal Percentage
Basic service 266 26.6%
E-service i T
custcat
Plus service 28 281%
Total service 236 236%
=2

Figura 152. Resumen del procesamiento de los casos

Sobre la base de los datos de entrenamiento, si asignara todos los clientes al modelo nulo acertaria
281/1000 = 28,1% de las veces. La pestaia Avanzado contiene mas informacién que le permite examinar
las predicciones del modelo. Después, puede comparar las predicciones con los resultados del modelo
nulo para comprobar qué tal funciona el modelo con sus datos.
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En la parte inferior de la pestafia Avanzado, la tabla Clasificacion muestra los resultados de su modelo,
que es correcto el 39,9% de las veces.

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

n custcat

;:, File %f) Generate Jiiew

| Model | Summary | Advanced | seffings | Annotations

[a]
Classification
Predicted
Basic E-service Plus Total Percent
Observed Service service SEervice Correct
Basic service 122 g 75 E1 459%
E-service a8 10 G5 a1 4 6%
Plus service faiz] g 133 a1 47.3%
Total service 47 12 43 134 56.5%
Overall 3 E% 3 8% 3 9% 327% 30.0%
Percentage B
=

sy

Figura 153. Tabla de clasificacion

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

Si, por ejemplo, su rentabilidad mas alta procede de los clientes de las categorias 3 o0 4, el modelo puede
darle la informacion que quiere.

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

Recuerde que estos resultados estan basados sélo en los datos de entrenamiento. Para evaluar qué tal se
extiende el modelo a otros datos de casos reales, se utilizaria un nodo Particion para reservar un
subconjunto de registros para comprobacion y validacion.
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Capitulo 13. Abandono de clientes de
telecomunicaciones (Regresion logistica binomial)

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

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

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

Este ejemplo se centra en el uso de datos de uso para predecir el abandono de clientes (churn). Como el
objetivo tiene dos categorias distintas, se utiliza un modelo binomial. Si un objetivo tiene varias
categorias, se puede crear un modelo multinomial. Consulte el tema Capitulo 12, “Clasificacién de
clientes de telecomunicaciones (Regresion logistica multinomial)”, en la pagina 123 para obtener mas
informacion.

Generacion de la ruta

1. Anada un nodo de origen Archivo Statistics apuntando a telco.sav en la carpeta Demos.

£\ /e P AN AN ( ]
| ) | -E> | > N : q
— e —e \ > —ie —FM,’ — | .
teleo.saw Type important features Missing Waue Imputa.. 'o' chyrn Analysis
+
‘J
Bv/ 128 Ley BEEE
crwrn 28 Fields churn Table
1
B /
churn

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

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

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

. Defina el nivel de medicion del campo abandono a Marca y defina el rol a Objetivo. El resto de

campos debe tener sus roles definidas en Entrada.
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Figura 156. Definicion del nivel de medicion y rol para el campo abandono

. Ahada un nodo de modelado Seleccién de caracteristicas al nodo Tipo.

El uso de un nodo Seleccién de caracteristicas permite eliminar predictores o datos que no aportan
ninguna informacion Gtil en cuanto a la relacidn predictor/objetivo.

. Ejecute la ruta.

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

Filtrar.
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Figura 157. Generacidén de un nodo Filtrar desde el nodo Seleccidn de caracteristicas

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

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

8. Conecte el nodo Filtrar generado al nodo Tipo.

ﬂ Generate Filter from Featu...

tadle: @ Include @ Exclude

Selected fields

m |i| Impoartant
D Warginal
D E Unimpartart
© Top number of figlds 105

@ Importance greater than: 0EEY :
(Lox J(cancet| | ter |

Figura 158. Seleccidn de campos importantes
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9. Conecte al nodo Filtrar generado un nodo Auditoria de datos.

Abra el nodo Auditoria de datos y pulse en Ejecutar.

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

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

Data Audit of [28 fields] 72
|G File | Edt ) Generste £
Audit | Quaslty || Annotations
Complete fields (%) Complete records (%)

Field Measurement Outliers Extremes Action Impute Missing Methiod % Complete “alie

{} laetall f Cortinuaus 2 0 Mane [Mever = |Fixed 475
{}tenure f Continuous 0 QO Mone Mesver Fixed 100
{} age f Continuous u] 0 raone Blank Yalues Fised 100
{ﬂ} address f Continuous 12 0Mane Mull Yalues Fixed 100
{} incame f Cortinuaus 9 G Mane Bilank & Mull walugFi=ed 100
red ol Ordinal = | iy Fixed 100
{} employ f Continuous g 0 rone Specity Fimed 100
4% equip % Flag - N Fixed 100
{:} callcard 8 Flag - - Merver Fixed 100
{ﬂ} wireless 8 Flag - - - Merver Fized 100
{ﬂ} longmon f Continuous 18 4 Mone Mever Fixed 100
@tollmon f Continuous 9 1 Mane Mever Fized 100
{ﬂ} equipmon f Continuous 2 0 Mone Meswver Fixed 100
{ﬂ} cardmon f Cortinuaus 11 3 Mane Mever Fixed 100
{ﬂ} wireman f Continuous g 1 Mone Merver Fixed 100
{ﬂ} lancten f Cortinuaus 20 4 Mane Mever Fixed 100
{ﬂ}tolﬂen f Continuous 18 2Mane Merver Fixed 100
{} carcten f Cortinuaus 11 G Mane Mever Fixed 100
{3 vaice = Flao - -l Merver Fixed 100

Figura 159. Imputacion de valores perdidos de logtoll

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

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

Imputation Settings
Field: logtoll Storage: @ Real
Impute wehen: EBIank & Mull Values ™

=
Impute Method: f-Flixed =

Impute Fixed Yalues

Fixed as:  |mean

Mean
Mid-Range %
|Constart

ok (cancel) (k)

Figura 160. Configuracion de imputacion

13. En la pestaiia Calidad del explorador de auditoria de datos, genere el Supernodo de valores perdidos.
Para ello, elija en los menus:

Generar > Supernodo de valores perdidos
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Figura 161. Generacion de un Supernodo de valores perdidos

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

El Supernodo se muestra en el lienzo de rutas, con el titulo: Imputacion de valores perdidos.
14. Conecte el Supernodo al nodo Filtrar.

-,

Missing Values SuperMode

Generate Supertode for:

@ all fields ©) Selected figlds only

Sample Size () S0.00

Figura 162. Especificacion del tamario de la muestra
15. Aidada un nodo Logistica al Supernodo.

16. En el nodo Logistica, pulse en la pestaina Modelo y seleccione el procedimiento Binomial. En el area
Procedimiento binomial, seleccione el método Adelante.
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Figura 163. Seleccion de opciones del modelo

17. En la pestaia Experto, seleccione el modo Experto y, a continuacion, pulse en Resultado. Aparecera
el cuadro de dialogo Salida avanzada.

18. En el cuadro de dialogo Salida avanzada, seleccione En cada paso como tipo de Representacion.
Seleccione Historial de iteraciones y Estimaciones de los parametros y pulse en Aceptar.

ﬂ Logistic Regression: Advanced Output I
Display: @ At each step At last step

m lteration history E Parameter estimates

|:| Classification plots |:| Hosmer-Lemeshowy goodness-of-fit
[ I for exp(E) (%) 95 e

|:| Residual Diagnosis
@ Outliers outside (st de

1y

5]
fe

Classificr;(;on cutoff: E
(87 [ cancat || tiem |

Figura 164. Seleccidn de opciones de salida

Exploracion del modelo

1. En el nodo Logistica, pulse en Ejecutar para crear el modelo.

El nugget del modelo se afade al lienzo de rutas y a la paleta Modelos en la esquina superior derecha.

Para ver los detalles, pulse con el botén derecho en el nugget de modelo y seleccione Editar o
Examinar.
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La pestaia Resumen muestra (entre otras cosas) el objetivo y las entradas (campos predictores) que

utiliza el modelo. Observe que éstos son los campos que se eligieron segin el método Adelante, no la
lista completa enviada para tener en cuenta.

[]-:hurn
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ﬁ Ininc

- Build Settings

E""Llse parttioned data: falze

: Calculate wariahle importance: false
Calculate ravy propensity scores; false
Procedure: Binamial
Model type: Main Effects
Include constant in equation: true

=
2ot

Figura 165. Resumen del modelo en el que se ven los campos Objetivo y Entrada

Los elementos que se muestran en la pestana Avanzado dependen de las opciones seleccionadas en
el cuadro de dialogo Salida avanzada del nodo Logistica. Un elemento que siempre se muestra es el
resumen de procesamiento de casos, que indica el nimero y el porcentaje de los registros que se
incluyen en el analisis. Ademas, muestra el nimero de casos perdidos (si los hay) en los que uno o
varios campos de entrada no estan disponibles y los casos que no se seleccionaron.
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Case Processing Summary

Unweighted Cases(a) H Percent
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Total 1000 1000
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a. If weight iz in effect, see classificstion table for the total number of
cages.

Dependent Variable Encoding

Original Value |Internal Value
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Figura 166. Resumen del procesamiento de los casos

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

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

138 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 18.2.2



Ed churn
[V | }:‘i File ¢ Generste
s e

| k. Inttial -2 Log Likelihood: 1174394

UK
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Classification Table{a,b)

Predicted
churn
Percentage Correct
Observed Ho |Yes
No || 726 0 1000
churn
Step 0 | Yes (274 0 ]
Overall
T2E
Percentage
a. Constant iz included in the model.
b. The cut value is 500

Variables in the Equation

(4]

Figura 167. Inicio de tabla de clasificacion: Bloque 0

. Desplacese hacia abajo para mostrar la Tabla de clasificacion que se encuentra bajo Bloque 1: Método
= Pasos sucesivos hacia adelante.

Esta tabla de clasificacion muestra los resultados de su modelo a medida que se afade un predictor
en cada paso. Ya en el primer paso (después de haber utilizado s6lo un predictor) el modelo ha
aumentado la precision de la prediccion de abandono de clientes del 0,0% al 29,9%.

Capitulo 13. Abandono de clientes de telecomunicaciones (Regresion logistica binomial) 139



Ed churn

i | ];’i File {3 Generste

S v

Classification Tahle(laj =]
Predicted
| churn
Percentage Correct
Observed Ho ||Yes
Ho |663 | 58 920
churn e
Step 1 Yes ||182)| 82 29.9_
Overall
750
Percentage
No ||657 | B9 S0.5
churn
Step 2 Yes 160 | 114 HE
Overall
77
Percentage
Ho |661 | E5 1.0
churn -
Step 3 | ves |[153 || 121 442 —
[ e ———— ]

(oot oo

Figura 168. Tabla de clasificacion: bloque 1

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

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

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

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

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

Recuerde que estos resultados estan basados sélo en los datos de entrenamiento. Para evaluar qué tal se
extiende el modelo a otros datos de casos reales, se utilizaria un nodo Particidn para reservar un
subconjunto de registros para comprobacion y validacion.
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Capitulo 14. Prevision del uso del ancho de banda
(serie temporal)

Previsiones con el nodo Serie temporal

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

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

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

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

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

El archivo también incluye un campo de fecha que indica el mes y el ano de cada registro. Este campo se
usara para etiquetar los registros. IBM SPSS Modeler lee el campo de fecha como si fuera una cadena,
por lo que para poder usarlo en IBM SPSS Modeler debera convertir el tipo de almacenamiento en un
formato de fecha numérico mediante un nodo Rellenar.
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Figura 170. Ruta de ejemplo para mostrar el modelado de series temporales

El nodo Serie temporal exige que cada serie esté en una columna independiente, con una fila para cada
intervalo. IBM SPSS Modeler proporciona métodos para transformar los datos de manera que coincidan
con este formato si es necesario.
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Figura 171. Datos de suscripcion mensuales para mercados locales de banda ancha

Creacion de la ruta

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

2. Use un nodo Filtrar para filtrar los campos de Mercado_6 a Mercado_85, asi como los campos MES_ y

ANO_, para simplificar el modelo.

Sugerencia: para seleccionar varios campos adyacentes en una Unica operacion, pulse en el campo
Mercado_6, mantenga pulsado el botdn izquierdo del raton y arrastrelo hasta el campo Mercado_85. Los
campos seleccionados se resaltaran en azul. Para afadir los otros campos, mantenga pulsada la tecla Ctrl

y pulse en los campos MES_ y ANO_.
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Figura 172. Simplificacion del modelo
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Examen de los datos

Siempre es conveniente conocer la naturaleza de los datos antes de generar un modelo. Los datos
muestran variaciones estacionales? Aunque el modelizador experto puede buscar automaticamente el
mejor modelo estacional o no estacional para cada serie, a menudo puede obtener resultados de manera
mas rapida si limita la blisqueda a modelos no estacionales cuando no haya estacionalidad en los datos.
Sin examinar los datos para cada uno de los mercados locales, podemos obtener una imagen aproximada
de la presencia o ausencia de estacionalidad al realizar un grafico del niUmero total de personas suscritas
en los cinco mercados.
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Figura 173. Representacion del numero total de suscriptores

1. En la paleta Graficos, anada un nodo Grafico de tiempo al nodo Filtrar.
2. Ahada el campo Total a la lista Series.
3. Desactive las casillas de verificacion Mostrar series en paneles separados y Normalizar.

4. Pulse Ejecutar.
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Figura 174. Grdfico de tiempo del campo Total

La serie muestra una tendencia ascendente muy suave sin indicios de variaciones estacionales. Puede
haber series individuales con estacionalidad, aunque parece que dicha estacionalidad no es una
caracteristica prominente de los datos en general.

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

IBM SPSS Modeler facilita la representacién de varias series a la vez.
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Figura 175. Representacion de varias series temporales

5. Vuelva a abrir el nodo Grafico de tiempo.
6. Elimine el campo Total de la lista Series (seleccidnelo y pulse en el boton X rojo).
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7. Anada los campos desde Mercado_1 hasta Mercado_5 a la lista.
8. Pulse Ejecutar.
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Figura 176. Grdfico de tiempo de varios campos

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

Definicion de las fechas

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

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

3. Seleccione DATE_ para afadirlo a Rellenar campos.

4. Defina la condicion Reemplazar en Siempre.

5. Defina el valor de Reemplazar con en to_date(FECHA_).
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Figura 177. Configuracion del tipo de almacenamiento de fecha
Cambie el formato de fecha predeterminado para que coincida con el formato del campo Fecha. Esto
es necesario para que la conversion del campo Fecha se lleve a cabo como se esperaba.

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

7. Seleccione el panel Fecha/hora y defina el formato de fecha predeterminado en MES AAAA.
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Select a setting:

\J broadband_create_models

General
|Date/Time
Number formats
Optimization
Logging and Status
Layout

Analytic Server

Geospatial

These settings control the format of date and time expressions in the current
stream. Click Save As Default to use these settings as the default for all your
streams.

Import date/time as: Date/Time © String

Date format: '_MON YYLY: > JI
e

Time format: [HH:MM:SS ~ | [ Rollover days/mins

Date baseline (1st Jan):

2-digit dates start from:

Time zone:

Figura 178. Configuracion del formato de fecha

Definicion de los objetivos

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

2. Pulse en el botdn Leer valores para rellenar la columna.
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Figura 179. Definicion del rol de varios campos
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Configuracion del intervalo de tiempo

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

2. En la pestana Especificaciones de datos, en el panel Observaciones, seleccione DATE_ como el campo
Fecha/hora.

3. Seleccione Meses como el Intervalo de tiempo.
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Figura 180. Configuracion del intervalo de tiempo

4. En la pestana Opciones de modelo, seleccione la casilla de verificacién Extender registros en el
futuro.

5. Defina el valor en 3.

-

W 6 fields
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Model narme: @ Auto © Custom
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[ Continue estimation using existing maodel(s)
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[T Compute future values of inputs

B

Figura 181. Configuracion del periodo de prevision

Creacion del modelo

1. En el nodo Serie temporal, elija la pestana Campos. En la lista Campos, seleccione los 5 mercados
copielos en ambas listas, la lista Destinos y la lista Entradas candidato. Ademas, seleccione y copie
el campo Total en la lista Objetivos.

2. Elija la pestana Crear opciones vy, en el panel General, asegurese de que se haya seleccionado el
Método Modelizador experto utilizando los valores predeterminados. De esta forma se activa el
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modelizador experto para decidir cual es el modelo mas adecuado para cada serie temporal. Pulse
Ejecutar.

W 6 fields
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@ All models

) Exponential smoathing maodels anly
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[ Expert Modeler considers seasonal models

Otliers
[] Detect autliers automatically

Figura 182. Seleccion del modelizador experto para series temporales
3. Anada el nugget de modelo de serie temporal al nodo Serie temporal.
4. Conecte un nodo Tabla al nugget de modelo Serie temporal y pulse en Ejecutar.

broadbeld_'].sav Fler

= ©

Table [Market_1 Market_2 M.

i

Table G fields [Market_1 5TS-Market..

Figura 183. Ruta de ejemplo para mostrar el modelado de series temporales

Ahora hay tres nuevas filas (de la 61 a la 63) afiadidas a los datos originales. Estas son las filas para el
periodo de previsidn, en este caso de enero a marzo de 2004.

Ahora también hay presentes varias columnas nuevas; las columnas $7S-, afadidas por el nodo Serie
temporal. Las columnas indican lo siguiente para cada fila (es decir, cada intervalo de los datos de las

series temporales):

Columna Descripcion

Datos del modelo generado para cada columna de

$TS-nombrecol
datos originales.
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Columna Descripcion

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

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

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

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

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

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

Examen del modelo

1. Pulse dos veces en el nugget de modelo de serie temporal, y seleccione la pestafa Resultados para
mostrar datos de los modelos generados para cada mercado.

Dutput Seftings Summary  Annaotations

A larweas + -~ BE=ED s

Dutput = .
_LEJ Time Series Target. MarkEt_z
....... Title
....... L& Temparal Infarmati Mot
=R arket 2
------ Title Model Building Methad
------ L& Model Infarmat
------ [ Correlogram
...... Eﬁ Barameter Estil Mumber of Predictors
B {E] Market_1 Model Fit MSE
...... Title RMSE
------ L& Madel Infarmat
------ (5l Correlogram it
------ L& Parameter Esti| i
= E Mﬁket_S I MAPE
------ Title X,
MAKAE
------ L& Model Informat
------ (5] Carrelogram ol
------ L& Parameter Esti plk
= - iEI MEIHET_4 BIC
------ Title - -
------ L& Madel Infarmat = Sauare
...... [ Correlograrm SRR
------ L& Parameter Esti Liung-Box Q#)  Statistic
B {E] Market_5 df
------ Title ||
...... = Significance
Fil | - = = Fa

Figura 184. Modelos de series temporales generados para los mercados

En la columna de salida izquierda, seleccione Informacién del modelo para valor cualquiera de
Mercados. En la linea Nimero de predictores se muestran cuantos campos se han usado como
predictores para cada objetivo; en este caso, ninguno.
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En el resto de lineas de las tablas Informacién del modelo se muestran varias medidas de bondad
de ajuste para cada modelo. El valor R cuadrado estacionaria proporciona una estimacion de la
proporcion de la variacion total de la serie que se explica con el modelo. Cuanto mayor sea el valor
(hasta un maximo de 1.0), mejor se ajustara el modelo.

Las lineas Q(#) Statistic, df y Significacion relacionan el estadistico de Box-Ljung, una prueba de la
aleatoriedad de los errores residuales en el modelo; cuanto mas aleatorios sean los errores, mas
posibilidades hay de que sea un buen modelo. Q(#) es el estadistico de Box-Ljung, mientras que df
(grados de libertad) muestra el numero de parametros del modelo que pueden variar libremente
cuando estiman un objetivo concreto.

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

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

La representaciéon muestra varias medidas adicionales de bondad de ajuste. El valor R cuadrado
proporciona una estimacién de la variacion total en una serie temporal que se puede explicar
mediante el modelo. Como el valor maximo de la estadistica es 1,0, los modelos adecuados en este
sentido.

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

Estas medidas de bondad de ajuste adicionales incluyen los errores absolutos porcentuales
promedio (MAPE y MAXAPE). El error absoluto porcentual mide lo que varia una serie objetivo
respecto al nivel predicho por el modelo, expresado como un valor de porcentaje. Al examinar la
media y el maximo en todos los modelos, puede obtener una indicacion de la incertidumbre de las
predicciones.

El valor MAPE muestra que todos los modelos muestran una media de incertidumbre situada
alrededor del 1%, que es un valor muy bajo. El valor MAXAPE muestra el error absoluto maximo
porcentual y resulta Util para imaginar un escenario del peor de los casos para las previsiones.
Muestra que el error porcentual mas grande para la mayoria de modelos pertenece al rango
comprendido entre 1,8 y 3,7% aproximadamente, de nuevo unos valores muy bajos, en que sélo el
valor Mercado_4 esta por encima, cerca del 7%.

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

Aunque estos valores absolutos son interesantes, también lo son los valores de los errores de
porcentaje (MAPE y MAXAPE) que son mas Utiles en este caso, ya que las series objetivo representan
los numeros de suscriptores para mercados de tamanos distintos.

¢Los valores MAPE y MAXAPE representan una cantidad aceptable de incertidumbre con los
modelos? Son verdaderamente muy bajos. En situaciones como ésta, entra en escena el sentido
comun empresarial, ya que el riesgo aceptable ird cambiando seguln el problema. Asumiremos que
los estadisticos de bondad de ajuste estan dentro de los limites aceptables y continuaremos
observando los errores residuales.
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Examinar los valores de las funciones de autocorrelacidn (FAS) y las autocorrelacion parcial (FAP) de
los residuos del modelo ayuda a comprender los modelos mejor que si solo se consultan los
estadisticos de bondad de ajuste.

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

2. Para el cuarto mercado, en la columna izquierda, pulse Correlograma para ver los valores de la
funcion de autocorrelacion (FAS) y la funcidn de autocorrelacion parcial (FAP) de los errores
residuales del modelo.
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Figura 185. Valores de FAS y FAP del cuarto mercado

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

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

Los valores de Mercado_4 estan en el area sombreada, por lo que podemos continuar y comprobar
los valores del resto de mercados.

3. Pulse el Correlograma de cada uno de los demdas mercados y los totales.

Los valores de todos los demas mercados muestran algunos valores fuera del area sombreada, que
confirma lo que sospechdbamos anteriormente, al observar sus valores de Significacion.
Necesitamos experimentar con algunos modelos diferentes en esos mercados en algunos puntos
para ver si podemos obtener mejores resultados, pero para el resto de este ejemplos, nos
concentraremos en lo que podemos aprender del modelo Mercado_4.

4. En la paleta Graficos, ahada un nodo Grafico de tiempo al nugget de modelo Serie temporal.
5. En la pestaia Grafico, deseleccione la casilla de verificacion Mostrar series en paneles separados.

6. En la lista Series, pulse en el botdn selector de campos, seleccione los campos Mercado_4'y $TS-
Mercado_4, y pulse Aceptar para anadirlos a la lista.
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7. Pulse Ejecutar para ver un grafico de lineas de los campos reales y de previsiones del primer
mercado local.

N2 [
=) (m]

&

Plot Appearance Output Annotations

Plot. @ Selected series © Selected Time Series models

& Market_4
Series: & §TS-Market_4

¥ axis label; @ Default © Custom
[[] Display seties in separate panels & Mormalize

Display. [« Line
[7] Paint

[] smoather

IF 1imi i 3 =
[ Limitrecards  Maximum number of records to plot; 2000 =

(o) ) ()

Figura 186. Seleccion de los campos que se van a representar

Observe cémo se extiende la linea de prevision ($7S-Mercado_4) mas alla del final de los datos
reales. Ahora tiene una prevision de la demanda esperada para los tres meses siguientes en este
mercado.

Las lineas de los datos reales y de previsiones de toda la serie temporal estan muy cerca en el
grafico, lo que indica que es un modelo fiable para esta serie temporal en particular.

Capitulo 14. Previsién del uso del ancho de banda (serie temporal) 155



[@] Tirne plat of [Market_4 $TS-Market_4] [ B S
la File |5 Edit ¢ Generate  &F view

Graph | Annotations

Markst_4
| — §T5-Market_4

Record number

Figura 187. Grdfico de tiempo de datos reales y de previsiones de Mercado_4

Guarde el modelo en un archivo para usarlo en un futuro ejemplo:
8. Pulse Aceptar para cerrar el grafico actual.
9. Abra el nugget de modelo Serie temporal.
10. Seleccione Archivo > Guardar nodo y especifique la ubicacién del archivo.
11. Pulse Guardar.

Tiene un modelo fiable para este mercado en particular, pero ;qué margen de error tiene la
prevision? Puede obtener una indicacion de esto si examina el intervalo de confianza.

12. Pulse dos veces en el ultimo nodo Serie temporal de la ruta (con la etiqueta Mercado_4 $TS-
Mercado_4) para volver a abrir este cuadro de dialogo.

13. Pulse en el botdn selector de campos y aiada los campos $TSLCI-Mercado_4y $TSUCI-Mercado_4 a
la lista Series.

14. Pulse Ejecutar.
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& Market_4 3

Series: & $TS-Market_4
>
& §TSLCI-Market 4
¥ avis label: @ Default @ Custam | - |

Display. & Line
[T] Paint
] 8maoather
[¥ Limitrecards  Maximurm number of recards to plot; EUEIEI
[ ok J[B Run) [ cancel] Apply

Figura 188. Adicion de campos para representar

Ahora tiene el mismo grafico de antes, pero con los limites superior ($TSUCI) e inferior ($TSLCI) del

intervalo de confianza anadidos.

Observe cémo divergen los limites del intervalo de confianza a lo largo del periodo de prevision, lo que
indica que aumenta la incertidumbre al hacer previsiones mas lejos en el tiempo.

No obstante, a medida que transcurra cada periodo de tiempo, tendra datos de uso reales
correspondientes a otro mes (en este caso), en los que podra basar la previsién. Puede leer los nuevos
datos en la ruta y volver a aplicar el modelo ahora que sabe que es fiable. Consulte el tema “Nueva
aplicacion de modelos de series temporales” en la pagina 158 para obtener mas informacién.

Time plot of [Market_4 $T3-Market 4 $TSLCI-Market 4 §TSUCI-Market 4]

sf Wiewy

lgd File |5 Edit ¥ Generate

Graph | Annotations

T
0 20 40 60
Record number

| —$TS-Market_4
— $TSLCI-Market_4

S
EIEY

Market_4

FTSUCKMarket_4

Figura 189. Grdfico de tiempo con intervalo de confianza anadido
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Resumen

Ha aprendido a usar el modelizador experto para generar previsiones para varias series temporales y ha
guardado los modelos resultantes en un archivo externo.

En el ejemplo siguiente, verda cémo se transforman datos de series temporales no estandar en un formato
adecuado para realizar introducir datos en un nodo Serie temporal.

Nueva aplicacion de modelos de series temporales

En este ejemplo se aplican los mismos modelos de series temporales del primer ejemplo de serie
temporal, pero también se puede usar de manera independiente. Consulte el tema “Previsiones con el
nodo Serie temporal” en la pagina 143 para obtener mas informacién.

Como en el escenario original, un analista que trabaja para un proveedor de banda ancha a nivel nacional
debe generar previsiones mensuales de suscripciones de usuarios para cada mercado local con el
objetivo de poder predecir los requisitos de ancho de banda. Ya ha utilizado el modelizador experto para
crear modelos y hacer una prevision de tres meses.

Se ha actualizado el almacén de datos con los datos reales del periodo de prevision original, por lo que
desea usar esos datos para ampliar las previsiones tres meses mas.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada broadband_apply_models.str, que hace referencia al archivo de
datos denominado broadband_2.sav. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos de la
instalacion de IBM SPSS Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM SPSS Modeler en el
menu Inicio de Windows. El archivo broadband_apply_models.str se encuentra en la carpeta streams.

Recuperacion de la ruta

En este ejemplo, volvera a crear un nodo Serie temporal a partir del modelo de serie temporal guardado
en el primer ejemplo. No se preocupe si no ha guardado ningiin modelo: hemos incluido uno en la carpeta
Demos.

1. Abra la ruta broadband_apply_models.str del directorio streams en Demos.

-+ -@>

'—l- %: — R —-

hroadbahd_2.sav Filter Filler Type

Tahle
Figura 190. Apertura de la ruta

Los datos mensuales actualizados se recopilan en broadband_2.sav.
2. Conecte un nodo Tabla al nodo Archivo IBM SPSS Statistics, abra el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.

Nota: el archivo de datos se ha actualizado con los datos reales de las ventas de enero a marzo de
2004, en las filas 61 a 63.
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Table (39 fields. 63 records) (=< |
b Fle S Edt ¢ Generste i B
Table; Annatations

1 [Market_82 |Market_83 |Market_54 |Market_85 [Total  |vEaR_ |mowTH_ |DATE_ |
44 53820 20482 14326 16935  17917..2002 3 sUG 2002 [<]
45 BO0118 21211 14348 17179 18249..2002 9 SEF 2002
45 1320 21893 14333 17601  18601.. 2002 10 OCT 2002
47 3083 22471 14228 17816 18945.. 2002 11 NO'w 2002
43 B4687 23112 14514 17937 193432002 12 DEC 2002
49 5515 (23586 14856 18003  19752.. 2003 JAN 2003
50 BSST0 24669 15182 17675 20146..2003 2 FEE 2003
51 BESET 25469 15709 18214 20540.. 2003 3 MAR 2003
52 67527 25868 16155 18557  20922..2003 4 APR 2003
53 §7724 26284 16521 19180 21300.. 2003 5 MAY 2003
54 BBG44 25466 16567 19938 21669..2003 6 JUN 2003
55 9575 26781 16618 20876 22004.. 2003 7 JUL 2003
56 71538 27566 16553 21514 22398.. 2003 @ AUG 2003
57 73162 28164 16597 21779 22773.. 2003 9 SEP 2003 |7
58 74167 23693 1669 22268 |231B0.. 2003 10 OCT 2003
59 76036 28922 16748 22553 23616.. 2003 11 MO 2003
50 76630 28811 16795 23018 24067.. 2003 12 DEC 2003
51 78002 30034 17122 23160 24509.. 2004 1 J&N 2004
52 81123 30091 17581 23688  24968.. 2004 2 FEE 2004
53 83909 30162 17894 24355  25383.. 2004 3 MAR 2004 |+
[11 D |

Figura 191. Datos de ventas actualizados

Recuperacion del modelo guardado

1. En el menu de IBM SPSS Modeler, seleccione Insertar > Nodo de archivo y seleccione el archivo
TSmodel.nod en el directorio Demos (o use el modelo de serie temporal que guardd en el primer
ejemplo de serie temporal).

Este archivo contiene los modelos de series temporales del ejemplo anterior. La operacion de insercidn
coloca el correspondiente nugget de modelo de serie temporal en el lienzo.

o S o@me

Q) —»(B) —» (3 —» (=

hroadhapd_2.sav Filter Filler Type

i

f fields

Takle
Figura 192. Adicion del nugget de modelo

Generacion de un nodo de modelado
1. Abra el nugget de modelo Serie temporal y seleccione Generar > Generar nodo de modelado.

De esta forma se coloca un nodo de modelado Serie temporal en el lienzo.
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Figura 193. Creacion de nodos de modelado a partir del nugget de modelo

Generacion de nuevos modelos

1. Cierre el nugget de modelo Serie temporal y eliminelo del lienzo.

El modelo antiguo se creo utilizando 60 filas de datos. Tiene que generar un nuevo modelo basado en
los datos de ventas actualizados (63 filas).

2. Conecte el nodo de generacion Serie temporal que acaba de crear a la ruta.

bruadbal\d_lsav Filter

3

Filler

Figura 194. Adicién del nodo de modelado a la ruta

3. Abra el nodo Serie temporal.

-B

o | ER
R

-4>

Type

2]

G fields

4. En la pestana Opciones de modelo, compruebe que ha activado Continuar con la estimacion

utilizando modelo(s) existente.
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Fields Data Specifications Build Options  Model Qptions: Annotations

Model narne: @ Auto © Custom

zonfidence limit width {%):

;_'-_'{.ECDminue estimation using existing model(s)

[7] Build scoring model only

Forecast

[+ Extend records into the future

|| Compute future values of inputs

Make Available for Scoring
- Fredicted value and confidence are alwayws available for scoring
-
[ Calculate upper and lower confidence limits

[7] Calculate noise residuals

Figura 195. Reutilizacidn de configuraciones almacenadas para modelos de series temporales
5. Asegurese de que Extender registros en el futuro esta definido como 3.
6. Pulse Ejecutar para colocar un nuevo nugget de modelo en el lienzo y en la paleta Modelos.

Examen del nuevo modelo

1. Conecte un nodo Tabla al nuevo nugget de modelo Serie temporal del lienzo.
2. Abra el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.

El nuevo modelo sigue haciendo previsiones con tres meses de antelacion, ya que se esta reutilizando
la configuracién almacenada. Sin embargo, en este ejemplo predice de abril a junio (en las lineas 64 a
66) porque el periodo de estimacion termina ahora en marzo en lugar de en enero.
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i

Table (26 fields, 66 recards) o & [se)
| File 5 Edit ¢ Generate
Table | Annotations

§TS-Market_4 |$TSLCI-Market 4 |$TSUCKMarket 4 |$TS-Total  |$TSLCITotal |$TSU

47 13460.165 13046.567 136683.520/ 1895694.562 1890760.464 190[=]
48 13637.234 13218.196 14066.159 1920821.248  1924806.501 193
44 14038.478 13607.110 14480.023 1974007.314  1968877.747 197
50 14588.176 14139.917 15047.010 2017063.960 2011822.507 202
51 14526.444 14370.864 15292.773 2055709.852 2050367.976 206
52 15328.900 14857881 156811.032| 2094273.974 20868831.867 209
53 15403.883 14930.559 156888.373 2131431.902 2125893.256 213
54 16187.796 15690.385 16696.942 2166729.836 2163094271 217
55 16303.304 15602.343 16616.083 2204919.579] 2189189.873 221
56 17250.576 16720.508 17793.149) 2235223.361 2229415.030 224
57 17616.280 17074.985 18170.366/ 2276910.104 2272988.230 228
58 17639.270 170972549 18194.069 2316079.268 2310060.827 232
54 17552.150 17012.816 18104.208) 2355228.361 2349108190 236
Bl 17499.120 16961.415 168049.510 2406836.211  2400581.814 241
B 16183.056 17624.336 18754.956) 2453038.341 2446663985 245
B2 18512.777 17943.925 18095.050 2496354.087 2489867.172 250
B3 18126.385 18537.714 19726.936) 2543477.263 2536867.916 255
B4 16394.782 16798.828 20004.796) 2561510.338 2574802.140 258
B5 19367 631 18551.891 20251.296) 2625230.895 2611195.788 263
B 18550.898 18525.803 20617.962 2669744.972 2646565409 269/
(1] S—— [+

e

Figura 196. Tabla con una nueva prevision

3. Conecte un nodo de grafico de tiempo al nugget de modelo de serie temporal generado.

Esta vez vamos a usar la representacién de un grafico de tiempo especialmente disefiada para
modelos de series temporales.

4. En la pestana Grafico, establezca X axis label en Custom y seleccione Date_.

5. Para el elemento Grafico, seleccione la opcién Modelos de serie temporal seleccionada.

6. En la lista Series, pulse el boton selector de campos, seleccione el campo $TS-Mercado_4 vy pulse
Aceptar para anadirlo a la lista.
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Figura 197. Especificacion de los campos que se van a representar
7. Pulse Ejecutar.

Ahora ya tiene un grafico que muestra las ventas reales de Market_4 hasta marzo de 2004, ademas de la

prevision (prediccion) de ventas y el intervalo de confianza (indicado por la zona sombreada en azul)
hasta junio de 2004.

Como en el primer ejemplo, los valores de prevision siguen fielmente los datos reales a lo largo de todo el
periodo de tiempo, lo que indica una vez mas que tiene un buen modelo.
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Time plot of [Market_4 $TS-Market_4 $TELCT-Market_4 FTEUCI-Market_4] w, DATE_ E'
) Generate  ¢F view . 1 7

\o File |5 Edit

Graph || annotations

® Actual
— Predicted

$TS-Market_4

i i i i i i i
Jan-1999  Jan-2000 Jan-2001  Jan-2002 Jan-2003  Jan-2004  Jan-2005
DATE_

Figura 198. Prevision ampliada hasta junio

Resumen
Ha aprendido a aplicar modelos guardados para ampliar las previsiones anteriores cuando hay mas datos
actuales disponibles sin necesidad de volver a generar los modelos. Obviamente, si hay motivos para

pensar que un modelo ha cambiado, debera volver a generarlo.
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Capitulo 15. Prevision de ventas por catalogo (Serie
temporal)

Una compaiiia de venta por catalogo esta interesada en hacer previsiones de las ventas mensuales de su
linea de ropa masculina en base a los datos de ventas de los ultimos 10 anos.

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

En un ejemplo anterior hemos visto cémo se puede permitir que el modelizador experto decida cual es el
modelo més adecuado para la serie temporal. Ahora veremos mas detenidamente los dos métodos
disponibles cuando el usuario elige un modelo: suavizado exponencial y ARIMA.

Para ayudarle a elegir un modelo adecuado, es recomendable representar primero la serie temporal. La
inspeccién visual de una serie temporal puede, por lo general, ser una buena guia para elegir. En
concreto, debe preguntarse:

« ;Dispone la serie de una tendencia global? Si es asi, ¢la tendencia parece constante o, por el contrario,
parece desaparecer con el tiempo?

- ¢La serie muestra estacionalidad? Si es asi, ¢parece que las fluctuaciones estacionales crecen con el
tiempo, o parecen ser constantes a lo largo de periodos sucesivos?

Creacion de la ruta

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

®—©

1
catalog_seasfac.s mMEn

Fren [men §TS-men] v. dat..

Figura 199. Previsidn de ventas por catdlogo
2. Abra el nodo de origen de IBM SPSS Statistics y seleccione la pestana Tipos.
3. Pulse Leer valores y, a continuacion, en Aceptar.
4. Pulse en la columna Rol del campo men y defina el rol a Objetivo.
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Figura 200. Especificacion del campo objetivo
. Defina el rol del resto de los campos como Ninguna y pulse en Aceptar.
. Conecte un nodo Grafico de tiempo al nodo de origen de IBM SPSS Statistics.
. Abra el nodo Grafico de tiempo, en la pestaia Grafico, afada men a la lista Series.
. Establezca X axis label en Custom y seleccione date.

O 00 g o Ol

. Desactive la casilla de verificacion Normalizar.
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Figura 201. Representacion de la serie temporal
10. Pulse Ejecutar.

Examen de los datos
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Figura 202. Ventas reales de ropa masculina

La serie muestra una tendencia ascendente general, es decir, los valores de la serie tienden a aumentar
con el tiempo. La tendencia ascendente es aparentemente constante, lo que indica una tendencia lineal.

Capitulo 15. Previsidn de ventas por catalogo (Serie temporal) 167



La serie también tiene un marcado patrén estacional con maximos anuales en diciembre, como indican
las lineas verticales del grafico. Las variaciones estacionales parecen crecer con la tendencia ascendente
de la serie, que sugiere que la estacionalidad es mas multiplicativa que aditiva.

1. Pulse Aceptar para cerrar el grafico.

Una vez que ha identificado las caracteristicas de la serie, puede intentar modelarla. El método de
suavizado exponencial es Util para hacer previsiones de las series que muestran una tendencia,
estacionalidad o ambas. Como hemos visto, sus datos tienen ambas caracteristicas.

Suavizado exponencial

Generar el modelo de suavizado exponencial que mejor se ajuste implica determinar el tipo de modelo (si
debe incluir tendencia, estacionalidad o ambas cosas) y, a continuacion, obtener los parametros que
mejor se ajusten al modelo elegido.

El grafico de ventas de prendas para hombre a lo largo del tiempo sugiere un modelo con un componente
de tendencia lineal y uno de estacionalidad multiplicativa. Esto implica un modelo de Winters. En primer
lugar, sin embargo, exploraremos un modelo simple (sin tendencia ni estacionalidad) y, a continuacion,
un modelo de Holt (que incorpora tendencia lineal pero no estacionalidad). lo que le permitira practicar la
identificacion de los casos en los que un modelo no se ajusta bien a los datos, habilidad esencial para
generar un modelo correctamente.

Fields Data Specifications Euild Options  Model Options  Annotations

Select an itermn:

| General method: ?Expunential Smoothing = 5
Cutput
Model Type
@ Simple @) Simple seasonal

) Holt's lineartrend & Winters' additive
© Erown's linear trend © Winters' multiplicative
© Damped trend

Figura 203. Especificacion de suavizado exponencial

Comenzaremos con un modelo de suavizado exponencial simple.

1. Ahada un nodo Serie temporal a la ruta y conéctelo con el nodo de origen.

2. En la pestana Especificaciones de datos, en el panel Observaciones, seleccione date como el campo
Fecha/hora.

3. Seleccione Meses como el Intervalo de tiempo.
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Datefime field:
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& date -1
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Missing Walue Handling

Figura 204. Configuracion del intervalo de tiempo
4. En la pestana Crear opciones, en el panel General, establezca el Método en Suavizado exponencial.

5. Establezca el Tipo de modelo en Simple.

Fields Data Specifications Build Options | Model Options  Annotations

Select an itemn:

General Method: :Expnnential Smaoathing = '
Cutput
Model Type
@ Simple @) Simple seasonal

() Holt's lineartrend @ Winters' additive
(@ Brown's linear trend @ Winters' multiplicative
©) Damped trend

Figura 205. Establecimiento del método de construccion de modelos

6. Pulse Ejecutar para generar el nugget.
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Figura 206. Representacion del modelo de serie temporal
7. Conecte un nodo Grafico de tiempo al nugget de modelo.
8. En la pestafia Grafico, afiada men y $TS-men a la lista Series.
9. Establezca X axis label en Custom y seleccione date.
10. Deseleccione las casillas de verificacién Mostrar series en paneles separados y Normalizar.
11. Pulse Ejecutar.

4DDDD_...E.........E........._!.........?_........E..........E.........E...

| : ! ! : ; | [RETh
3OO00—F - =2==--mmmmmbmmemm e L — $TS-men
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e bt sl e s nalos s i e s el s sl s el

i f i i i i i
1888-01-01 1990-01-01 1992-01-01 1994-01-01 1998-01-01 1998-01 -01 2000-01-01
date

Figura 207. Modelo de suavizado exponencial simple
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12.

13

15.
16.

17.

El grafico men representa los datos reales y $TS-men denota el modelo de serie temporal.

Aunque el modelo simple muestra una tendencia ascendente gradual (y bastante marcada), no tiene
en cuenta la estacionalidad. Puede rechazar este modelo sin ninguin problema.

Pulse Aceptar para cerrar la ventana del grafico de tiempo.
Method: |Exponential Smoothing ~ |

hodel Type
) Bimple @) Simple seasanal
@ Holt's Iineartrendé © Winters' additive
() Brown's linear trend @ Winters' multiplicative
@ Damped trend

Figura 208. Seleccién de modelo de Holt

Probemos el modelo lineal de Holt. Deberia crear un modelo de la tendencia mejor que el modelo
simple, aunque también es improbable que capture la estacionalidad.

. Vuelva a abrir el nodo Serie temporal.
14.

En la pestaia Opciones de generacion, en el panel General, con la opcién Suavizado exponencial
aun seleccionada como el Método, seleccione Tendencia lineal de Holt como el Tipo de modelo.

Pulse Ejecutar para volver a generar el nugget.
Vuelva a abrir el nodo Grafico de tiempo y pulse en Ejecutar.

ANON0-FEsRRERREnt Rt e R SR S SRR R R e
! ! ! ! ! ! ! men
30000~ -A-== === === mmmm e e e e i oo —— §TS-MeN
i (e S e D LR (E 2
.1D|:":”:I_..:_.: e 1 .;........_;....... ..;........._;_........E...
[ Rt s kot ok Sty kot kol kot kot ot Kot Konthl Lont s Lot ot Lonty Ui

i i i i i i i
1938-01-01 1990-01-01 1992-01-011994-01-01 1996-01-01 1993-01-01 2000-01-01
date

Figura 209. Modelo de tendencia lineal de Holt

El modelo de Holt muestra una tendencia ascendente mas suave que el modelo simple, pero sigue
sin tener en cuenta la estacionalidad, por lo que también se puede descartar.

Cierre la ventana del grafico de tiempo.

Recordara que el primer grafico de ventas de ropa masculina a lo largo del tiempo sugeria un modelo
gue incorporase una tendencia lineal y estacionalidad multiplicativa. Por lo tanto, el modelo de
Winters podria ser un candidato mas adecuado.
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Fields Data Specifications Build Options Model Options  Annotations

ﬁeléct a'ﬁ iterm:

General Method: iE}:pnnential Smoathing =
Cutput
hodel Type
2 Simple @) Simple seasonal

© Holt's lineartrend  © Winters' additive
© Brown's linear trend @:Winters' multiplicativeé
@) Damped trend

Figura 210. Seleccién del modelo de Winters
18. Vuelva a abrir el nodo Serie temporal.

19. En la pestaiia Opciones de generacion, en el panel General, con la opcion Suavizado exponencial
aun seleccionada como el Método, seleccione Multiplicativo de Winters como el Tipo de modelo.

20. Pulse Ejecutar para volver a generar el nugget.
21. Abra el nodo Grafico de tiempo y pulse en Ejecutar.
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Figura 211. Modelo multiplicativo de Winters

Esto esta mejor; el modelo refleja la tendencia y la estacionalidad de los datos.

El conjunto de datos cubre un periodo de 10 aios e incluye 10 picos estacionales que tienen lugar en
diciembre de cada ano. Los 10 picos presentes en los resultados pronosticados coinciden correctamente
con los 10 picos anuales de los datos reales.

Sin embargo, los resultados también subrayan las limitaciones del procedimiento Suavizado exponencial.
Al observar los picos ascendentes y descendentes, nos damos cuenta de que hay una estructura
significativa que no se ha tenido en cuenta.

Si esta interesado principalmente en la creacion de un modelo de tendencia a largo plazo con variacion
estacional, el suavizado exponencial puede ser una buena eleccion. Para crear un modelo de una
estructura mas compleja, como ésta, debemos considerar el uso del procedimiento ARIMA.

172 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 18.2.2



ARIMA

Con el procedimiento ARIMA puede un modelo de media mévil integrado autorregresivo (ARIMA) que
resulte ideal para la generacion de modelos correctamente ajustados de series temporales. Los modelos
ARIMA proporcionan métodos mas sofisticados para crear modelos de los componentes de tendencia 'y
estacionales que los modelos de suavizado exponencial y disponen de la ventaja anadida de poder incluir
variables predictoras en el modelo.

En el ejemplo de una compaiia de venta por catalogo que quiere desarrollar un modelo de prevision,
hemos visto que la empresa ha recopilado datos de las ventas mensuales de ropa masculina junto con
varias series que podrian utilizarse para explicar parte de la variacion en las ventas. Los posibles
predictores incluyen el numero de catalogos enviados por correo y el nimero de paginas del catalogo, el
numero de lineas telefénicas abiertas para realizar pedidos, el capital invertido en publicidad impresa, asi
como el nimero de representantes del servicio de atencion al cliente.

¢Alguno de estos predictores es Util para la prevision? ¢Es en realidad un modelo con predictores mejor
gue uno sin ellos? Con el procedimiento ARIMA podemos crear modelos de previsién con predictores y
observar si hay alguna diferencia significativa en su capacidad de prediccién en comparacion con el
modelo de suavizado exponencial sin predictores.

Con el método ARIMA, puede ajustar el modelo especificando 6rdenes de autorregresion, diferenciacion y
media mdévil, asi como los valores estacionales correspondientes para estos componentes. Determinar
manualmente los mejores valores para estos componentes puede llevar mucho tiempo y un gran nimero
de ensayos y errores, asi que en este ejemplo permitiremos que el modelizador experto elija un modelo
ARIMA por nosotros.

Intentaremos construir un modelo mejor tratando algunas de las otras variables del conjunto de datos
como variables predictoras. Las que aparentemente son mas Utiles para incluir como predictoras son el
numero de catalogos enviados (correo), el niUmero de paginas del catalogo (pagina), el niUmero de
lineas telefdnicas abiertas para realizar pedidos teléfono), el importe invertido en publicidad impresa
(impresa) y el nimero de representantes del servicio de atencion al cliente servicio).

Capitulo 15. Previsidn de ventas por catalogo (Serie temporal) 173



() catalog_seasfac.sav

[P‘ Ereview_] [ B Refresh]

FCLED _DEMOSIcataloy_seasfac.say

Cata | Fitter | TYPes || Annotations

m [ h_ﬁead 'x-"alues_ I Clear Yalues I Clear Al Yalues ]

Field Measurement “alues Miz=zing Check Faole
] date & Continuous [0000-12... Mone © hore =
{&} men .ﬁ Cantinuous [3245.186,... Rlore @ Target
{&} W DIEn .ﬁ Cantinuous [1637549.. Rlore & Mane
{&}jewel .ﬁ Continuous [5953.55,... Mone & Mone
3 mail & Continuous [1147 15... Mane M Input
{:} page .ﬁ Continuous [51,114] Mone N Impt
{:} phone .ﬁ Continuous [17,59] Mone N Impt
3 print & Continuous [18081 .2,... Mane " Input
{:} SErviCe .ﬁ Continuous [15,68] Mone N Impt
{3 WEAR_ @5 Mominal 1959,199... Mane ® Nane  |=

(@ wview current fieids  (©) view unuszed field seftings

s

Figura 212. Configuracién de los campos predictores

1. Abra el nodo de origen del archivo de IBM SPSS Statistics.

2. En la pestaia Tipos, defina el Rol de correo, pagina, teléfono, impresay servicio como
Entrada.

3. Compruebe que el rol de men esté establecida como Objetivo y que el resto de los campos estan
establecidos como Ninguna.

. Pulse Aceptar.
. Abra el nodo Serie temporal.
. En la pestafia Crear opciones, en el panel General, establezca el Método en Modelizador experto.

. Seleccione la opcion Sélo modelos ARIMA y compruebe que la opcidn El modelizador experto
considera modelos estacionales esta seleccionada.

N o B~

Fields Data Specifications Build Options Model Options  Annotations

Select an iterm:

General Method: | Expert Madeler s
Cutput
Model Type
@ All models

© Exponential srmoothing models only
@: ARIMA rodels anly;

[/ Expert Madeler considers seasonal maodels

Figura 213. Seleccion de modelos ARIMA unicamente
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8. Pulse Ejecutar para volver a generar el nugget.
9. Abra el nugget de modelo.

En la pestaia Resultados, que aparece en la columna izquierda, seleccione Informacion del modelo.
Observe cémo, de los cinco predictores especificados, el modelizador experto ha seleccionado sélo
dos como significativos para el modelo.

Output Settings  Surnrnary  Annotations

HOAdr e+ -BlE=aa

b Series Model Information

e Maodel Building Methad ARIMA
Temporal Information 3
men

-[E] Title Mumber of Predictors 5

L& Madel Infarmation ||| model Fit MSE 7.212,996.825

LITE Dvadictar lemmarkan

Mon-seasonal p=0,d=0,0=0; Seasonal p=,d=q=

Figura 214. El modelizador experto selecciona dos predictores
10. Pulse Aceptar para cerrar el nugget de modelo.
11. Abra el nodo Grafico de tiempo y pulse en Ejecutar.
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Figura 215. Modelo ARIMA con predictores especificados

Este modelo es mejor que el anterior porque también captura el gran pico descendente, lo que lo
convierte en el mas adecuado hasta ahora.

Podriamos intentar refinar ain mas el modelo, pero es probable que las mejoras sean minimas a
partir de ahora. Hemos comprobado que es preferible el modelo ARIMA con predictores, asi que
utilizaremos el modelo que acabamos de construir. En este ejemplo, haremos previsiones de las
ventas del proximo ano.

12. Pulse Aceptar para cerrar la ventana del grafico de tiempo.

13. Abra el nodo Serie temporal y seleccione la pestana Opciones de modelo.

14. Active la casilla de verificacién Extender registros en el futuro y establezca su valor en 12.
15. Seleccione la casilla de verificacién Calcular valores futuros de las entradas.

16. Pulse Ejecutar para volver a generar el nugget.

17. Abra el nodo Gréafico de tiempo y pulse en Ejecutar.
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La prevision para 1999 es buena; como se esperaba, se vuelve a niveles normales de ventas después del
pico de diciembre y hay una tendencia ascendente continua en la segunda mitad del afo. Por lo general,
las ventas son superiores a las del ano anterior.

Elisluge -
| men

! ! : —§T5-men
e 10 8 = s e s s 1
20000 Sas ee e £
1000037251 - 1ol

[ [ [ [ [ I [

1988-01-01 1990-01-01 1992-01-01 1994-01 -01 1998-01 -01 1995-01-01 2000-01 -0

date

Figura 216. Prevision de ventas ampliada 12 meses

Resumen

Ya ha creado un modelo correcto de una serie temporal compleja que incorpora no s6lo una tendencia
ascendente sino también variaciones estacionales y de otro tipo. También ha visto como, mediante
ensayo y error, puede acercarse cada vez mas a un modelo preciso, que es el que ha utilizado para prever
las ventas futuras.

En la practica, tendria que volver a aplicar el modelo a medida que los datos reales de ventas se
actualicen (por ejemplo, cada mes o cada trimestre) y generar previsiones actualizadas. Consulte el tema
“Nueva aplicacién de modelos de series temporales” en la pagina 158 para obtener mas informacion.
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Capitulo 16. Realizacion de ofertas a clientes
(Autoaprendizaje)

El nodo de modelo de respuesta de autoaprendizaje (SLRM, del inglés Self-Learning Response Model)
generay permite actualizar un modelo con el fin de predecir cuales son las ofertas mas adecuadas para
los clientes, y la probabilidad de que éstos acepten las ofertas. Estos tipos de modelos son muy
beneficiosos en la gestidn de relaciones con los clientes, incluidas las aplicaciones de marketing y los
centros de llamadas.

Este ejemplo se basa en una empresa bancaria ficticia. El departamento de marketing desea obtener
resultados mas rentables en las futuras campafas adaptando la oferta de servicios financieros a cada
cliente. Concretamente, en el ejemplo se utiliza un modelo de respuesta de autoaprendizaje para
identificar las caracteristicas de los clientes que es mas probable que respondan favorablemente,
teniendo en cuenta ofertas y respuestas anteriores, y promocionar la mejor oferta existente a partir de
estos resultados.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada pm_selflearn.str, que hace referencia a los archivos de datos
pm_customer_trainl.sav, pm_customer_train2.savy pm_customer_train3.sav. Estos archivos estan
disponibles en el directorio Demos de la instalacién de IBM SPSS Modeler. Puede acceder desde el grupo
de programas IBM SPSS Modeler en el ment Inicio de Windows. El archivo pm_selflearn.str se encuentra
en la carpeta streams.

Datos existentes

La empresa dispone de datos histéricos que realizan un seguimiento de las ofertas realizadas a los
clientes en campanas anteriores, asi como las respuestas a dichas ofertas. Estos datos también incluyen
informacion demografica y financiera que se puede utilizar para predecir el indice de respuesta de
distintos clientes.

£ Table (31 fields, 21,927 records)
\gd File |5 Edt ) Generats d
| Tahle Annatations
customer_id |campaign |response |re3ponse_date |purchase purchase_date |product_id |Rowid |
1 7 2 ] Frulls ] Frulls Frul® 1 o
2 13 2 ] Frullg ] Frullf Fruls 2
3 15 2 ] Frulls ] Frulls Frul® 3
4 16 2 I 2006-07-05 00:00:00 0 Frullf 183 TE1
=3 23 2 o Frulls ] Frulls Frul® 4
5] 24 2 ] Frullg ] Frullf Frulls 5
G 30 2 ] Frulls ] $rullh Frul® 3
g 30 3 ] Frullg ] Frullf Frulls 7
9 33 2 ] Frullh ] Frullh Fruld g
10 42 3 ] Frullg ] Frullf Frulls 9
11 42 2 ] Frullf ] Frllh Fruld 10
12 52 2 ] Frullg ] Frullf Frulls 11
13 a7 2 ] Frullf ] Frllh Fruld 12
14 63 2 I 2006-07-14 00:00:00 0 Frullf 183 1501
13 74 2 ] Frullf ] Frllh Fruld 13
16 74 3 ] Fnullf ] Fnulls Fnulld 14
17 73 2 ] Frullf ] Frllh Fruld 13
15 a2 2 ] Fnullf ] Frulls Fnulld 16
19 g9 3 ] Frullf ] Frllh Fruld 17
20 a9 2 ] Frulls ] Frulls Frul® 18 - |
[ m—" | B

Figura 217. Respuestas a ofertas anteriores



Generacion de la ruta

1. Anada un nodo de origen de archivo Statistics que apunte a pm_customer_trainl.sav, ubicado en la
carpeta Demos de la instalacion de IBM SPSS Modeler.

— __..._‘..\ __..._‘..\.

- ¥

S A AN c‘:-]"\’ _'; £
. / e '.\ ‘:_': / —h- '. ::: y —-n | | — \m,,b[l
pm_customer_traint s Filler Type Feclassify campaign

Figura 218. Ruta de ejemplo de SLRM
2. Anada un nodo Rellenar y seleccione campana para cumplimentar el campo.
3. Seleccione un tipo de sustitucion de Siempre.
4. En el cuadro de texto Reemplazar con, escriba to_string(campaign) y pulse en Aceptar.

{] Filler

Fill i fields:

‘f Campaign

Replace: Aluways el

Replace with:

to_string(campaign)

3

Figura 219. Derivacion del campo campaign

5. Afada un nodo Tipo y defina Rol a Ninguno para los campos id_cliente, fecha_respuesta,
fecha_compra, id_producto, Idfila y X_aleatorio.

178 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 18.2.2



Types

Format Anr_lutatiqns

kd Type
-

——— 1 5 i [ S
HE [ b Read Yalues I Clear YWalues I Clear All VYalues ]

Field Measurement Walues Mis=zing Check Rale:
{} customer_id ﬁ Continuous [7,116333] Mone & Mone -
@ campaign 6?3 Momiral g Mone @ Target
{} response 8 Flag 1m0 Mone @ Taroet
E}j response_date f Continuous [2006-04._. Maone © Mone
{:} purchasze é?) Mamiral 01 Mare b Inpt
ﬁ purchase_date ﬁ Continuous [2006-04._. Maone S mone
<% procduct_icd & Continuous [183,421] Mare © Mone
3 Reowidd & Continuous [1,19539] Mone S Mone
{:} age ‘f Continuous [10,96] Mone \ Inpt
{} age_youngest.. ﬁ Continuous [0,66] Maone b Inpust |

@ View current figlds

Wiew unused field settings

sty

Figura 220. Cambio de configuracién del nodo Tipo

6. Defina el Rol a Objetivo para los campos campaia y respuesta. Estos son los campos en los que
desea basar las predicciones.

Defina la Medicién a Marca en el campo respuesta.
7. Pulse Leer valores y, a continuacion, en Aceptar.

Como los datos del campo campana aparecen como una lista de nimeros (1, 2, 3y 4), puede
reclasificar los campos para tener unos titulos mas significativos.

8. Anada un nodo Reclasificar al nodo Tipo.

9. En el campo Reclasificar, seleccione Campo existente.
10.
11.
12.

En el campo Reclasificar, seleccione campana.

Pulse en el boton Obtener y los valores de campaia se aiadiran a la columna Valor original.

En la columna Valor nuevo, introduzca los siguientes nombres de campana en las cuatro primeras
filas:

» Hipoteca

« Préstamo coche

» Ahorros

+ Pension

13. Pulse Aceptar.

Capitulo 16. Realizacidn de ofertas a clientes (Autoaprendizaje) 179



seing | et

Mode: @ single © Muttiple

Reclassify into:  ©) Hew field @ Existing field

Reclassify field:

Mewy figld name:

Feclassify3

Reclazsify values:

s s G

| Original valug — || e walue @
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Figura 221. Reclasificacion de los nombres de campana

14. Conecte un nodo de modelado SLRM al nodo Reclasificar. En la pestaina Campos, seleccione
campaiia para el campo Objetivo y respuesta para el campo de respuesta objetivo.
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Figura 222. Seleccion del objetivo y la respuesta objetivo

15. En la pestana Configuracién, en el campo NUmero méaximo de predicciones por registro, reduzca el
numero a 2.

Este numero indica que, para cada cliente, habra dos ofertas identificadas que tendran la mayor
probabilidad de ser aceptadas.

16. Aseglrese de que Tener en cuenta fiabilidad del modelo se ha seleccionado y pulse en Ejecutar.
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Figura 223. Configuracion del nodo SLRM

Exploracion del modelo

1. Abra el nugget de modelo. La pestaiia Modelo muestra inicialmente la estimacion de la precision de
las predicciones para cada oferta y la importancia relativa de cada predictor en la estimacion del
modelo.

Para mostrar la correlacidon de cada predictor con la variable de objetivo, seleccione Asociacion con
respuesta de la lista Ver en el panel derecho.

2. Para alternar entre cada una de las cuatro ofertas para las que hay predicciones, seleccione la oferta
necesaria en la lista Ver en el panel izquierdo.
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Figura 224. Nugget de modelo SLRM
3. Cierre la ventana de nugget de modelo.

4. En el lienzo de rutas, desconecte el nodo de origen de IBM SPSS Statistics que apunta a
pm_customer_trainl.sav.

5. Afada un nodo de origen de archivo Statistics que apunte a pm_customer_train2.sav, que se
encuentra en la carpeta Demos de la instalacién de IBM SPSS Modeler, y aiiddalo al nodo Rellenar.

L, R -a> %o o
) oy —=-Y) —- Gy — 5

pr_customer_traini.s Filler Type Reclgssify Stampaign
#
»
@ . =
-
J +

prv_customer_train2.s.. _—
S
E] campaidn Tahle

prm_customer_train3.s..

Figura 225. Conexion del segundo origen de datos a la ruta de SLRM
6. En la pestafia Modelo del nodo SLRM, seleccione Continuar entrenando modelo existente.
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Figura 226. Continuar entrenando modelo.

7. Pulse Ejecutar para volver a generar el nugget. Para ver los detalles, pulse con el botdn derecho del
raton en el nugget del lienzo.

La pestana Modelo muestra ahora las estimaciones revisadas de la precision de las predicciones para
cada oferta.

8. Anada un nodo de origen Archivo Statistics que apunte a pm_customer_train3.sav, que se encuentra
en la carpeta Demos de la instalacion de IBM SPSS Modeler, y afiadalo al nodo Rellenar.

3 iz = oo &
e = =
3| 53 —e —_— 3, — i |
pm_customer_trainl s.. Filler Type Reclassify .r'campaign
*

F

Fl
-
#
F

'-‘H{! {ﬂ’{ _h‘
T

[
) carnpaign Table

El

pm_custormer_traind s

Figura 227. Conexion del tercer origen de datos a la ruta de SLRM

9. Pulse Ejecutar para volver a generar el nugget una vez mas. Para ver los detalles, pulse con el boton
derecho del raton en el nugget del lienzo.

10. La pestafia Modelo muestra ahora la precision final estimada de las predicciones para cada oferta.

Tal como podemos ver, la precision media desciende ligeramente (de 86,9% a 85,4%) a medida que
afade los origenes de datos adicionales; no obstante, esta fluctuacion es minima y puede atribuirse a
pequeias anomalias de los datos disponibles.
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Figura 228. Nugget de modelo SLRM actualizado
11. Conecte un nodo Tabla al Ultimo modelo generado (el tercero) y ejecute el nodo Tabla.

12. Desplacese hasta la parte derecha de la tabla. Las predicciones muestran las ofertas que es mas
probable que un cliente acepte y la confianza en que las aceptaran, segun los detalles de cada
cliente.

Por ejemplo, en la primera linea de la tabla mostrada, hay un indice de confianza de tan soélo el 13,2% (se
distingue por el valor 0,132 en la columna $SC-campaign-1) de que un cliente que previamente ha
recibido un préstamo para un coche aceptara una pension si se le ofrece. No obstante, las lineas segunda
y tercera muestran dos clientes mas que también recibieron un préstamo para un coche; en sus casos,
hay una confianza del 95,7% de que ellos, asi como otros clientes con historiales similares, abriran una
cuenta de ahorro si se les ofrece una y mas del 80% de la confianza por la que aceptarian una pension.
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Table (35 fields. 27 records) ==
(G Fie S Edt ) Genersts 2 k|
| Table || Annatations |
|}(_rand0m |$S-campaign-1 |$SC-campaign-1 §5-campaign-2 | FSC-campaign-2 |

1 1 Pension 0132 Mortgage 0107 Lo
2 1 Savings 0.957 Pension 0.544

3 1 Savings 0957 Pension 0.502

4 3 Pension 0132 Mortgage 0107

5 1 Pension 0.805 Savings 0.284

5] 3 Pension 0132 Mortgage 0107

7 2 Penzion 0132 Mortgage 0107

g 3 Pension 0132 Mortgage 0107

a 1 Penszion 0132 Mortgage 0107

10 1 Pension 0132 Mortgage 0107

11 2 Penzion 0132 Iortgage 0107

12 2 Pension 0132 Mortgage 0107

13 2 Savings 0.957 Iortgage 0.329

14 2 Savings 0164 Pension 0132

15 2 Savings 0.957 Penzion 0.365

16 2 Pension 0132 Mortgage 0107

17 3 Penzion 0132 Iortgage 0107

15 3 Pension 0132 Mortgage 0107

19 3 Savings 0.289 Penzion 0132

20 2 Pension 0132 fortgage 0107 -

| ——

Figura 229. Resultados del modelo: ofertas predichas y confianzas

Puede encontrar explicaciones de los fundamentos matematicos de los métodos de modelado utilizados
en IBM SPSS Modeler en la Guia de algoritmos de IBM SPSS Modeler, disponible como un archivo PDF
como parte de la descarga del producto.

Recuerde que estos resultados estan basados solo en los datos de entrenamiento. Para evaluar qué tal se
extiende el modelo a otros datos de casos reales, se utilizaria un nodo Particién para reservar un
subconjunto de registros para comprobacion y validacion.
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Capitulo 17. Prediccion de moras en préstamos (red
bayesiana)

Las redes bayesianas le permiten crear un modelo de probabilidad combinando pruebas observadas y
registradas con conocimiento del mundo real de "sentido comun" para establecer la probabilidad de
instancias utilizando atributos aparentemente no vinculados.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada bayes_bankloan.str, que hace referencia al archivo de datos
denominado bankloan.sav. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos de cualquier
instalacion de IBM SPSS Modeler y se puede acceder desde el grupo de programas de IBM SPSS Modeler
en el menu Inicio de Windows. El archivo bayes_bankloan.str se encuentra en el directorio streams.

Por ejemplo, supongamos que un banco esta preocupado por el posible impago de sus créditos. Si se
pueden utilizar datos de créditos anteriores para predecir los clientes potenciales que tendran problemas
para pagar sus créditos, a estos clientes de alto riesgo se les puede negar un crédito u ofrecer otros
productos.

Este ejemplo utiliza los datos de créditos existentes para predecir posibles morosos y observa los tres
modelos diferentes de redes bayesianas para establecer cual es el mejor modelo para predecir esta
situacion.

Generacion de la ruta

1. Anada un nodo de origen de archivo Statistics apuntando a bankloan.sav en la carpeta Demos.

l:.' '\\:,. :' Z

n

\ af /a‘rmv F8&  vwl rI'Arykmr Markow-F.
~‘l

3 -~ & . ?.> R Q,
W - _"”:’ﬁé‘/ - @ -
bankloan.say Type Select Markoy Markow-F3 Filter Analysis

Figura 230. Ruta de ejemplo de red bayesiana

2. Ahada un nodo Tipo al nodo de origen y defina el rol del campo predefinido a Objetivo. El resto de
campos debe tener sus roles definidas en Entrada.

3. Pulse en el botdn Leer valores para rellenar la columna Valores.
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Format | Annotations.

e e =

R, G
o= m L l Read Values I Clear Values I Clear All Values

Field Measurement Yalues | Missing Check Role
> age & Continuous [20,56] Mone “w Input
{red il Ordinal 12345 Mone “ Input
<% employ & Continuous [0,33] Mone “w Input
{»address & Continuous [0,34] Mone “w Input
& income ¢ Continuous [13.0,44... None “ Input
& debtinc < Continuous [0.1,41.3] Mone “w Input
& creddebt | Continuous [0.01168... MNone S Input
& othdet & Continuous [0.04558... Mone “ Input
<% default & Flag 110 None ©) Target

@ View current fields View unused field settings

W 4

Figura 231. Seleccion de un campo de objetivo
Los casos en los que el objetivo tenga un valor nulo no se utilizan cuando se genera el modelo. Puede
excluir esos casos para evitar que se utilicen en una evaluacién de modelo.

4. Anada un nodo Seleccionar al nodo Tipo.

5. En Modo, seleccione Descartar.

6. En la casilla de verificacion Condicion, introduzca default = '$null$'.

uSelect

A

Eamall ]
| Settings | Annatations

fdacle: © Inchude @ Discard

default = "Frul§

Condition:

sysly

Figura 232. Descarte de objetivos nulos

Como puede generar diferentes tipos de redes bayesianas, es recomendable comparar varios tipos
para ver qué modelo proporciona las mejores predicciones. El primero que se debe crear es un
modelo redes Naive Bayes aumentado a arbol (TAN).

7. Anada un nodo Red bayesiana al nodo Seleccionar.

8. En la pestafia Modelo, seleccione Personalizado para el nombre del modelo e introduzca TAN en el
cuadro de texto.

9. En el tipo de estructura, seleccione TAN y pulse en Aceptar.
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Feids Mool et Anshze Arsions |

hodel name: Auto @ Custom  [TAN

@ Use partitioned data

@ Builed madel for each split

-To zelect field=z manually, choose "Use custom settings" on the Fields tab-

X\t

|:| Continue training existing model
Structure type: @ TaM © Markow Blanket

|:| Include festure selection preprocessing step

Parameter learning methoc:

@) Maximum likelihaod ©) Bayes adjustment for small cell counts:

Figura 233. Creacién de un modelo Naive Bayes aumentado a drbol

El segundo tipo de modelo tiene una estructura de manto de Markov.
10. AfRada un segundo nodo Red bayesiana al nodo Seleccionar.

11. En la pestaia Modelo, seleccione Personalizado para el nombre del modelo e introduzca Markov en
el cuadro de texto.

12. En el tipo de estructura, seleccione Manto de Markov y pulse en Aceptar.
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Markov
&

Figlds || Model || Expert | Anaslyze = Annotations

hodel name: © Auto @ custom |Markov

m Use partitioned data

m Builed maodel for each split

rTo select fields manually, choose "Use custom settings" on the Fields tab

x4 | %]

D Continue training existing model
Structure type: @ TN @ Markow Blanket

E| Include festure selection preprocessing step

Parameter learning methoc:

@) Maximum likelihood ©) Bayes adjustment for small cell counts:

s

Figura 234. Creacién de un modelo de manto de Markov

El tercer tipo de modelo tiene una estructura de manto de Markov y utiliza el procesamiento previo
de seleccién de caracteristicas para seleccionar las entradas que estan relacionadas de forma
significativa a la variable de objetivo.

13. Afada un tercer nodo Red bayesiana al nodo Seleccionar.

14. En la pestafia Modelo, seleccione Personalizado para el nombre del modelo e introduzca Markov -
FS en el cuadro de texto.

15. En el tipo de estructura, seleccione Manto de Markov.

16. Seleccione Incluir paso de procesamiento previo de seleccion de caracteristicas y pulse en
Aceptar.
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Ed Markov-FS

&

Fields | Model | Expert  Analyze | Annotstions

hadel name: © aute @ custom |Markov-FS

Eﬂ Usze partitioned data
@ Builed model for each split

rTo select fields manually, choose "Use custom seftings" on the Fields tak

X% | 4|

[] Continue training existing madel
Structure type: @ TN @ Markov Blanket

@ Include festure selection preprocessing step

Parameter learning method:

@ Maximum likelihood © Bayes adjustment for small cell counts
e

Figura 235. Creacion de un modelo de manto de Markov con procesamiento previo de seleccion de
caracteristicas

Exploracion del modelo

1. Ejecute la ruta para crear los nuggets de modelo, que se afaden a la rutay a la paleta Modelos en la
esquina superior derecha. Para ver sus detalles, pulse con el boton derecho en cualquiera de los
nugget de modelo de la ruta.

La pestana Modelo del nugget de modelo se dividira en dos paneles. El panel izquierdo contiene una

red de graficos de nodos que muestra la relacion entre el objetivo y sus predictores mas importantes,
asi como las relaciones entre los predictores.

El panel derecho muestra Importancia de predictores, que indica la importancia relativa de cada
predictor en la estimacion del modelo, o Probabilidades condicionales, que contiene el valor de
probabilidad condicional para cada valor del nodo y cada combinacién de valores en sus nodos padre.
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Figura 236. Visualizacion de un modelo Naive Bayes aumentado a drbol

2. Conecte el nugget del modelo TAN al nugget de modelo Markov (seleccione Reemplazar en el cuadro
de dialogo de advertencia).

3. Conecte el nugget Markov al nugget de Markov-FS (seleccione Reemplazar en el cuadro de didlogo de
advertencia).

4. Alinee los tres nuggets con el nodo Seleccionar para facilitar la visualizacion.

® @ &

n

\ af /a‘rvas s
~‘|

Y
®-&-& - W -
hankloan.sav Type Select tlarkow Markov-FS

Figura 237. Alineacion de los nuggets en la ruta

5. Para cambiar el nombre de los resultados del modelo para mayor claridad del grafico de evaluacion
que va a crear, anada un nodo Filtrar al nugget de modelo de Markov-FS.

6. A la derecha de la columna Campo, cambie el nombre de $B-default a TAN, de $B1-default a Markov y
de $B2-default a Markov-FS.
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r@ Filter ‘
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[ o \%ﬂm .

T- Fields: 15 in, 0 filtered, 2 renamed, 15 out
Field | Filter Field
debtinc —_— debtinc ]
creddebt —_— creddebt
othdebt —_— othdebt
default —_— default
$B-default —_— TAN
$BP-default — BBP-default
$B1-default e Markov
B8P 1-default —_— B8P 1-default
3B2-default e Markov-FS
SBP2-default —_— BBP2-default i

@ View currentfields (@ View unused field seftings

Cancel

\ 4

Figura 238. Cambio del nombre del campo de modelo

Para comparar la precision predicha de los modelos, puede generar un grafico de ganancias.

7. Ahada un nodo de grafico de evaluacion al nodo Filtrar y ejecute el nodo de grafico utilizando su
configuracién predeterminada.

El grafico muestra que cada tipo de modelo produce resultados similares; sin embargo, el modelo de
Markov es ligeramente mejor.
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Figura 239. Evaluacién de la precisién de los modelos

Para comprobar la precisién de las predicciones de los modelos, puede utilizar un nodo Analisis en
lugar del grafico Evaluacion. Muestra la precision en términos del porcentaje de la precision de las
predicciones correctas e incorrectas.
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8. Anada un nodo Analisis al nodo Filtrar y ejecute el nodo Analisis utilizado su configuracion
predeterminada.

Aligual que el grafico de evaluacion, muestra que el modelo de Markov se ligeramente mejor realizando
predicciones correctas, pero el modelo Markov-FS sélo es un par de unidades inferior al del modelo de
Markov. Puede significar que es mejor utilizar el modelo Markov-FS ya que utiliza menos entradas para
calcular los resultados, recopilando menos datos y el tiempo de entradas y de procesamiento.

r Analysis of [default] B [ |
@]

| File |5 Edit

Analysis || Annotations |
By 0 SO 0

[8: Cwapse_m_]J [% E)_(panle_]

EI--R_esuIts for output field default
B Individual Models
- Comparing TAN with default

| [Correct 565 80.71%
135 10.20%
Total 700

542 77.43%

158 2257%
700
E--Comparing Markov-FS with default
i [Correct 542 77.43%
| Wrong 158 2357%
Total 700
E- Agreement between TAM Markov Markov-FS
| [Agree 603 86.14%
.| Disagree 97 13.86%
| | Total 700
E--Comparing Agreement with default
! [Correct 505 8375%
.| Wrong 98 16.25%
Total 603

E3

L5 S

Figura 240. Andlisis de precisidn del modelo

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

Recuerde que estos resultados estan basados sélo en los datos de entrenamiento. Para evaluar qué tal se
extiende el modelo a otros datos de casos reales, se utilizaria un nodo Particion para reservar un
subconjunto de registros para comprobacion y validacion.
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Capitulo 18. Reentrenamiento de un modelo
mensualmente (red bayesiana)

Las redes bayesianas le permiten crear un modelo de probabilidad combinando pruebas observadas y
registradas con conocimiento del mundo real de "sentido comun" para establecer la probabilidad de
instancias utilizando atributos aparentemente no vinculados.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada bayes_churn_retrain.str, que hace referencia al archivo de datos
denominado telco_Jan.savy telco_Feb.sav. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos de
cualquier instalacién de IBM SPSS Modeler y se puede acceder desde el grupo de programas de IBM
SPSS Modeler en el menu Inicio de Windows. El archivo bayes_churn_retrain.str se encuentra en el
directorio streams.

Por ejemplo, suponga que un proveedor de telecomunicaciones esta preocupado por el nUmero de
clientes que se pasan a la competencia (abandono). Si se pueden utilizar datos historicos de clientes para
predecir los clientes con mas probabilidades de abandono en el futuro, se puede ofrecer a estos clientes
incentivos u otras ofertas para evitar que se vayan a otro proveedor de servicios.

Este ejemplo se centra en el uso de los datos existentes de abandono de un mes para predecir los
clientes con mas probabilidades de abandono futuro y afadirlos a los datos del mes siguiente para refinar
y volver a entrenar el modelo.

Generacion de la ruta

1. Anada un nodo de origen de archivo Statistics apuntando a telco_Jan.sav en la carpeta Demos.
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'
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% -E> bt | q
Filter Type Jan Jan-Feb Filter Analysis

Figura 241. Ruta de ejemplo de red bayesiana

Analisis previos muestran que numerosos campos de datos tienen poca importancia a la hora de
predecir la tasa de abandono. Estos campos se pueden filtrar por sus conjuntos de datos para
aumentar la velocidad de procesamiento cuando genera y puntia modelos.

2. Ahada un nodo Filtrar al nodo de origen.

3. Excluya todos los campos excepto direccion, edad, abandono, catpers, educ, empleo, género, marital,
residen, jubilacion y periodo.



4. Pulse Aceptar.
L2 Fitter
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Figura 242. Filtrado de campos innecesarios

5. Anada un nodo Tipo al nodo Filtrar.
6. Abra el nodo Tipo y pulse en el boton Leer valores para rellenar la columna Valores.

7. Para que el nodo Evaluacién pueda acceder al valor que es verdadero y falso, defina el nivel de
medicion para el campo abandono a Marca y defina su rol a Objetivo. Pulse Aceptar.
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Figura 243. Seleccion de un campo de objetivo

Puede generar diferentes tipos de redes bayesianas; sin embargo, para este ejemplo va a generar un
modelo Naive Bayes aumentado a arbol (TAN). Este modelo crea una red de grandes dimensiones y
garantiza que ha incluido todos los enlaces posibles entre las variables de datos, generando un
modelo inicial robusto.

8. Anada un nodo Red bayesiana al nodo Tipo.

9. En la pestafia Modelo, seleccione Personalizado para el nombre del modelo e introduzca Ene en el
cuadro de texto.
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10. Para el método de aprendizaje de parametro, seleccione Ajuste bayesiano de recuentos de casillas
de tamaiio reducido.

11. Pulse Ejecutar. El nugget del modelo se afade a la ruta y a la paleta Modelos en la esquina superior
derecha.

ﬂJan
..‘qi'

Figlds || Model || Expert | Analyze = Annotations

hadel name: @ auto @ Ccustom |Jan

L:_ﬁ Use partitioned data

I_.E'. Build model for each split

rTo select fields manually, choose "Use custom settings" on the Fields tab

¥ [4 | %]

Ei Cortinue training existing model

Structure type: @ 12N © Markov Blankst

I:| Include festure selection preprocessing step

Parameter learning methoc:

@ Maximum likelihood B Bayes adiustment for small cell counts

[ Cl ][b Run][ Canc_:el] Apply

Figura 244. Creacién de un modelo Naive Bayes aumentado a drbol
12. Anada un nodo de origen de archivo Statistics apuntando a telco_Feb.sav en la carpeta Demos.

13. Ahada este nuevo nodo de origen al nodo Filtrar (en el cuadro de dialogo de advertencia, seleccione
Reemplazar para sustituir la conexién con el nodo origen anterior).

E) 2 gD . @
Y -Glsy 'f'
teleo_Jan.saw Filter Type Jan-Feb

telco_Feh sav

Figura 245. Adicion de los datos del segundo mes

14. En la pestana Modelo del nodo de red bayesiana, seleccione Personalizado para el nombre del
modelo e introduzca Ene-Feb en el cuadro de texto.

15. Seleccione Continuar entrenando modelo existente.

16. Pulse Ejecutar. El nugget modelo sobrescribe el nugget existente en la ruta, pero también se afade a
la paleta Modelos en la esquina superior derecha.
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Figura 246. Reentrenamiento del modelo

Evaluacion del modelo

Para comparar los modelos, debe combinar los dos conjuntos de datos.

1. Afada un nodo Anadir y afadales los nodos de origen telco_Jan.sav y telco_Feb.sav.

Append 2 datasets
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Figura 247. Aflada los dos origenes de datos

2. Copie los nodos Filtrar y Tipo anteriores de la ruta y péguelos en el lienzo de rutas.
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3. Anada el nodo Anadir al nodo Filtrar que ha copiado.
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Figura 248. Pegado de los nodos copiados en la ruta

Los nuggets de los dos modelos de red bayesiana se encuentran en la paleta Modelos en la esquina
superior derecha.

4. Pulse dos veces en el nugget de modelo para llevarlo a la ruta y afadirlo al nodo Tipo recién copiado.
5. Anada el nugget del modelo Ene-Feb que ya esta en la ruta al nugget de modelo Ene.
6. Abra el nugget de modelo Ene.
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Figura 249. Adicion de los nuggets a la ruta

La pestaia Modelo del nugget de modelo de red bayesiana se dividira en dos columnas. La columna
izquierda contiene una red de graficos de nodos que muestra la relacion entre el objetivo y sus
predictores mas importantes, asi como las relaciones entre los predictores.

La columna derecha muestra Importancia de predictores, que indica la importancia relativa de cada
predictor en la estimacion del modelo, o Probabilidades condicionales, que contiene el valor de
probabilidad condicional para cada valor del nodo y cada combinacién de valores en sus nodos
padre.
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Figura 250. Modelo de red bayesiana mostrando la importancia de predictor

Para mostrar las probabilidades condicionales de un cédigo, pulse en un nodo en la columna
izquierda. La columna derecha se actualiza para mostrar los detalles necesarios.

Se muestran las probabilidades condicionales de cada intervalo en los que se han dividido los valores
de datos en relacion a los nodos hermanos y nodos padre.
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Figura 251. Modelo de red bayesiana con probabilidades condicionales

7. Para cambiar el nombre los resultados del modelo, ahada un nodo Filtrar al nugget del modelo Ene-
Feb.

8. En la columna derecha Campo, cambie el nombre de $B-churn a Ene y $B1-churn a Ene-Feb.
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A

: |
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Figura 252. Cambio del nombre del campo de modelo

Para comprobar la calidad con la que cada modelo predice el abandono, utilice un nodo Analisis. Este
nodo muestra el porcentaje de precisidn ende las predicciones correctas e incorrectas.

9. Ahada un nodo Analisis al nodo Filtrar.
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Mostrara que ambos modelos tienen un grado similar de precision cuando se predicen abandonos.

10. Abra el nodo Analisis y pulse en Ejecutar.
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Figura 253. Andlisis de precision del modelo

Como alternativa al nodo Analisis, puede utilizar un grafico de evaluacion para comparar la precision
de las predicciones de los modelos, generando un grafico de ganancias.

11. Aidada un nodo de grafico de evaluacion al nodo Filtrar.
y ejecute el nodo de grafico utilizando su configuracion predefinida.

Aligual que el nodo Andlisis, el grafico muestra que cada tipo de modelo produce resultados similares;
sin embargo, el modelo reentrenado que utiliza los datos de ambos meses es ligeramente mejor, porque
tiene un mayor nivel de confianza en sus predicciones.
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Figura 254. Evaluacion de la precision de los modelos

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

Recuerde que estos resultados estan basados solo en los datos de entrenamiento. Para evaluar qué tal se
extiende el modelo a otros datos de casos reales, se utilizaria un nodo Particion para reservar un
subconjunto de registros para comprobacion y validacion.
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Capitulo 19. Promocion de ventas al por menor (Red
neuronal/C&RT)

Este ejemplo esta relacionado con los datos que describen la gama de productos en venta y los efectos
de la promocion en las ventas. (Este dato es totalmente ficticio.) Su objetivo en el ejemplo es predecir los
efectos de las promociones en las ventas futuras. Similar al ejemplo del control de estado, el proceso de
mineria de datos consta de las fases de exploracion, preparacion de datos, entrenamiento y
comprobacion.

Este ejemplo utiliza las rutas denominadas goodsplot.stry goodslearn.str, que hacen referencia a los
archivos de datos denominados GOODS1ny GOODS2n. Estos archivos estan disponibles en el directorio
Demos de la instalacion de IBM SPSS Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM SPSS
Modeler en el menu Inicio de Windows. La ruta goodsplot.str esta en la carpeta streams, mientras que el
archivo goodslearn.str se encuentra en el directorio streams.

Examen de los datos

Cada registro contiene:

 Clase. Tipo de producto.
- Coste. Precio unitario.
« Promocién. indice de cantidades gastadas en una promocion determinada.

Antes. Ingresos antes de la promocion.

Después. Ingresos después de la promocidn.

La ruta goodsplot.str contiene una ruta simple para mostrar los datos en una tabla. Los dos campos de
ingresos Antes y Después) se expresan en términos absolutos. Sin embargo, es probable que sea mas Util
la figura del aumento de los ingresos después de la promocion (y que es de suponer que se produce como
resultado de la misma).
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| Table Annotations
Clazz |C051 |Promotion |Elefore |Aﬂer |
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2 Drink 78.290 1745 123375 137097

3 Luzzury &1.990 1426 135246 141172

4 Confection 74180 1093 231389 244456

5 Confection 90090 1965 235645 2615940

5] est 69830 1486 148855 126232

7 Mest 1009 ... 1248 123760 125441

g Luzury 2010 1364 251072 2651534

9 Luexury g7.320 1382 287043 310857

10 Drink 26580 1835 240805 272563

11 Drink 6:2.230 1194 212406 227536

12 hlest 79820 1596 174022 151459

13 Confection 41.380 1161 270631 283159

14 Mest 36820 1151 231251 235722

13 teat 44030 1452 178135 155854

16 Drink G4 620 1623 247885 275031

17 Confection 51.520 1968 145597 165595

18 Confection 90080 1462 215102 225696

19 Luzzury 57.300 1842 246885 270052
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Figura 255. Efectos de la promocion en las ventas de productos

goodsplot.strtambién contiene un nodo derivar este valor, expresado como un porcentaje de los ingresos
antes de la promocion, en un campo llamado Aumento y muestra una tabla con dicho campo.
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Class |C031 |Promotion |Elefore |After |Increase |
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Figura 256. Aumento de los ingresos después de la promocion

Ademas, la ruta muestra un histograma del aumento y un diagrama del aumento frente a los costes de
promocién, superpuestos con la categoria del producto en cuestion.
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Figura 257. Histograma del aumento de ingresos

El diagrama muestra que para cada clase de producto existe una relacién casi lineal entre el aumento de
los ingresos y el coste de la promocién. Por lo tanto, parece probable que un arbol de decision o red
neuronal pueda predecir, con una precision razonable, el aumento de los ingresos de los otros campos

disponibles.
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Figura 258. Aumento de los ingresos frente a gastos de promocién

Aprendizaje y comprobacion

La ruta goodslearn.str entrena una red neuronal y un arbol de decision para realizar la prediccidon de
aumento de los ingresos.
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Figura 259. Ruta de modelado goodslearn.str

Una vez que haya ejecutado los nodos de modelos y generado los modelos reales, puede comprobar los
resultados del proceso de aprendizaje. Hagalo conectando el arbol de decision y la red en serie entre el
nodo Tipo y un nodo Analisis nuevo, cambiando el archivo de entrada (de datos) GOODS2n y ejecutando el
nodo Analisis. A partir de los resultados de este nodo, en concreto a partir de la correlacion lineal entre el
aumento predicho y la respuesta correcta, vera que los sistemas entrenados predicen el aumento de los
ingresos con un alto grado de correccion.

Una exploracion en detalle se podria centrar en los casos en los que los sistemas entrenados cometen
errores relativamente grandes. Podria identificarse representando el aumento de los ingresos predicho
frente al aumento real. Los valores atipicos de este grafico se podrian seleccionar utilizando los graficos
interactivos en SPSS Modeler, y desde sus propiedades, se podria ajustar la descripcion de los datos o el
proceso de aprendizaje para mejorar la precision.
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Capitulo 20. Control de estado (Red neuronal/C5.0)

Este ejemplo se refiere a la informacion del estado de control de un equipo y al problema para reconocer
y predecir estados de error. Los datos se crean a partir de una simulacion ficticia y consisten en un
conjunto de series concatenadas medidas durante un periodo. Cada registro es un informe instantaneo
del equipo en cuanto a lo siguiente:

» Hora. Un entero.

- Potencia. Un entero.

« Temperatura. Un entero.

« Presion. 0 si es normal, 1 si es una advertencia de presion pasajera.

« Tiempo funcionamiento. Fecha desde la Ultima revisién.

« Estado. Normalmente, 0; cambia a codigo de error cuando hay un error (101, 202 o0 303).

» Resultado. En esta serie temporal aparece el cddigo de error, o bien 0 si no se produce ningun error.
(Estos codigos estan solo disponibles a posteriori.)

Este ejemplo utiliza las rutas denominadas condplot.str y condlearn.str, que hacen referencia a los
archivos de datos denominados COND1ny COND2n. Estos archivos estan disponibles en el directorio
Demos de la instalacion de IBM SPSS Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM SPSS
Modeler en el menu Inicio de Windows. Los archivos condplot.stry condlearn.str se encuentran en el
directorio streams.

En cada serie temporal hay una serie de registros de un periodo de funcionamiento normal seguido de un
periodo que conduce al error, como se muestra en la siguiente tabla:

Hora Potencia Temperatura Presion Tiempo Estado Resultado
funcionam

0 1059 259 0 404 0

1 1059 259 0 404 0

51 1059 259 0 404 0 0
52 1059 259 0 404 0 0
53 1007 259 0 404 0 303
54 998 259 0 404 0 303
89 839 259 0 404 0 303
90 834 259 0 404 303 303

965 251 0 209 0 0

1 965 251 0 209 0 0
51 965 251 0 209 0 0
52 965 251 0 209 0 0
53 938 251 0 209 0 101
54 936 251 0 209 0 101



Hora Potencia Temperatura Presion Tiempo Estado Resultado

funcionam
208 644 251 0 209 0 101
209 640 251 0 209 101 101

El siguiente proceso es habitual en la mayoria de los proyectos de mineria de datos:
« Examine los datos para determinar qué atributos pueden ser relevantes para predecir o reconocer
estados de interés.

= Conserve esos atributos (si todavia estan presentes) o derivelos y aiadalos a los datos si fuese
necesario.

- Utilice los datos resultantes para entrenar reglas y redes neuronales.
« Compruebe los sistemas de entrenamiento utilizando datos de comprobacién independientes.

Examen de los datos

El archivo condplot.str muestra la primera parte del proceso. Contiene una ruta que representa un
numero de graficos. Si la serie temporal de temperatura o potencia contiene patrones visibles, puede
diferenciar entre condiciones de error inminentes o predecir quizas su ocurrencia. Tanto para la
temperatura como para la potencia, la ruta que hay debajo muestra la serie temporal asociada con los
tres cédigos de error diferentes en graficos separados, lo que produce seis graficos. Los nodos
Seleccionar separan los datos asociados con los diferentes cddigos de error.

h /
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[
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Time v. Fower
Select 303 h Timev. Temperature
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Figura 260. Ruta condplot

Los resultados de esta ruta se muestran en la siguiente figura.
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Figura 261. Temperatura y potencia durante un periodo de tiempo

Los graficos muestran con claridad patrones que distinguen los errores 202 de los errores 101y 303. Los
errores 202 muestran el aumento de temperatura y las fluctuaciones de potencia durante un periodo de
tiempo; los otros errores, no. Sin embargo, los patrones que distinguen entre los errores 101y 303 son
menos claros. Ambos errores muestran una temperatura constante y una bajada de potencia, pero dicha
bajada parece mas pronunciada en el caso de los errores 303.

Segun estos graficos, parece que la presencia y la tasa de cambio tanto de la temperatura como de la
potencia asi como la presencia y el grado de fluctuacion son relevantes para predecir y distinguir errores.
Por lo tanto, estos atributos se deben anadir a los datos antes de aplicar los sistemas de aprendizaje.

Preparacion de datos

Segun los resultados de la exploracién de los datos, la ruta condlearn.str proporciona los datos relevantes
y aprende a predecir errores.
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Figura 262. Ruta condlearn

La ruta utiliza un niumero de nodos Derivar para preparar los datos para el modelado.

Nodo Archivo var. Lee el archivo de datos COND1n.

Derivar advertencias de presion. Cuenta el nimero de advertencias de presion pasajeras. Restablecer
cuando el tiempo vuelve a 0.

Derivar Cambtemp. Calcula la tasa pasajera de cambio de temperatura utilizando @DIFF1.
Derivar Cambpot. Calcula la tasa pasajera de cambio de potencia utilizando @DIFF1.

Derivar Flujopot. Una marca, que es verdadera si la potencia varié en direcciones opuestas en el Ultimo
registro y en el actual (es decir, durante un pico o una bajada de potencia).

Derivar Estadopot. Estado que comienza como Estable y cambia a Fluctuante cuando se detectan dos
flujos de potencia sucesivos. Vuelve a cambiar a Estable sélo cuando ha habido un flujo de potencia
durante cinco intervalos de tiempo o cuando se restablece la Hora.

Cambiopotencia. Promedio de Cambpot durante los ultimos cinco intervalos de tiempo.
Cambtemp. Promedio de Cambtemp durante los Ultimos cinco intervalos de tiempo.

Desechar inicial (seleccionar). Descarta el primer registro de cada serie temporal para evitar saltos
grandes (incorrectos) de potencia y temperatura en los limites.

Desechar campos. Filtra los registros Tiempo funcionamiento, Estado, Resultado, Advertencias de
presion, Estadopot, Cambiopotencia y Cambtemp.

Tipo. Define el rol del nodo Resultado como Objetivo (el campo que se ha de predecir). Ademas, define
el nivel de medicién de Resultado como Nominal, Advertencias de presién como Continuo y Estadopot
como Marca.

Aprendiendo

La ejecucion de la ruta en condlearn.str entrena la regla C5.0 y la red neuronal. El entrenamiento de la red
puede tomarse algun tiempo, pero el entrenamiento se puede interrumpir antes de tiempo para guardar
una red que produzca resultados razonables. Una vez que se completa el aprendizaje, la pestafia Modelos
en la parte superior derecha de la ventana Gestores parpadea para avisarle de que se crearon dos nuevos
nuggets: uno representa la red neuronal y el otro representa la regla.
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Figura 263. Gestor de modelos con nuggets de modelos

Los nuggets de modelos también se anaden a la ruta existente para comprobar el sistema o exportar los
resultados del modelo. En este ejemplo, comprobaremos los resultados del modelo.

Comprobacion

Los nuggets de modelos se anaden a la ruta, ambos conectados al nodo Tipo.

1. Vuelva a posicionar los nuggets como se muestra, de modo que el nodo Tipo se conecte con el nugget
de red neuronal, que se conecta con el nugget C5.0.

2. Ahada un nodo Analisis al nugget C5.0.

3. Edite el nodo de origen original se edita a continuacién para leer el archivo COND2n (en lugar de
COND1n), ya que COND2n contiene datos de comprobacion no mostrados.
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Figura 264. Comprobacion de la red entrenada
4. Abra el nodo Analisis y pulse en Ejecutar.

Al hacerlo se generan cifras que reflejan la precision de la regla y la red entrenadas.
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Capitulo 21. Clasificacion de clientes de
telecomunicaciones (Analisis discriminante)

El analisis discriminante es una técnica de estadistico para clasificar los registros en funcion de los
valores de los campos de entrada. Es analoga a la regresién lineal pero utiliza un campo objetivo
categorico en lugar de uno numérico.

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

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

Este ejemplo se centra en la utilizacion de datos demograficos para predecir patrones de uso. El campo
objetivocatpers tiene cuatro posibles valores que corresponden a los cuatro grupos de clientes:

Valor Label

1 Servicio basico

2 Servicio electronico
3 Servicio Plus

4 Servicio Total

Creacion de la ruta

1. Primero, configure las propiedades de la ruta para mostrar las etiquetas de valor y de campo en el
resultado. Desde los menus, elija:

Archivo > Propiedades de ruta... > Opciones > General

2. Aseglrese de que se ha seleccionado Mostrar etiquetas de valor y de campo en resultados y pulse
en Aceptar.



\) telco_custcat_discriminant
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Figura 265. Propiedades de ruta

3. Anada un nodo de origen Archivo Statistics apuntando a telco.sav en la carpeta Demos.
» . -~r :
. _ —-ay — ) — bl

telco.say Type Cemographic . custeat
£

i L J
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Figura 266. Ruta de ejemplo para clasificar a los clientes mediante andlisis discriminante
a. Ahada un nodo Tipo y pulse en Leer valores, asegurandose asi de que todos los niveles de

medicion estan definidos correctamente. Por ejemplo, la mayoria de valores 0y 1 se pueden
considerar marcas.
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Figura 267. Definicion del nivel de medicién para campos muiltiples

Consejo: Para cambiar propiedades para varios campos con valores similares (como 0/1), pulse la
cabecera de columna Valores para ordenar campos por valor y, después, mantenga pulsada la tecla
Mayus mientras utiliza el raton o las teclas de flecha para seleccionar todos los campos que quiera
cambiar. A continuacion, puede pulsar con el botén derecho en los elementos seleccionados para
cambiar el nivel de medicion u otros atributos de los campos seleccionados.

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

b. Defina el rol del campo custcat a Objetivo. El resto de campos debe tener sus roles definidas en
Entrada.
kd Type
s
o
Types || Format | Arnotations
[ .9 Read “Walues I Clear Walues I Clear &l Yalues ]
Fieled Measurement Wallles Miz=ing Check Rale
e 4 BRI i rEy [R5} e UL
{i}}loglong f&nﬁnuous [-0.10536... Mone b Input
& logtal & Continuous [1.74914... Mone N Input
{i}}logequi ftominuous [2.73436... Mone \ Input
{{#}Iogcard f@n’[inuous [1.01160... Mone N Input
@}Iogwire fContinuouS [2.70136... Mone \ Input
& Ininc & Continuous [219722... Mone N Input
{} custoat &‘5 Mominal 1234 Mone @ Target
{} churn &) Marminal 01 Mone b Input
@ view current fields  © View unuszed fisld settings

Figura 268. Definicion del

Puesto que el ejemplo se centra en datos demograficos, utilice un nodo Filtrar para afadir Unicamente
los campos relevantes (region, edad, estado civil, direccidn, ingresos, educacion, empleo, jubilacion,
sexo, residencia y custcat). Los otros campos se pueden excluir para este analisis.
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E Demographic

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

Field | Filter Field
region YT region ot
terure M tenure
e — age
marital e marital
address — address
incame e income
ed — ed
employ — employ
retire — retire
gencder — gender E

@ view current fields  © View unused field settings

Figura 269. Filtrado de los campos demogrdficos

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

4. En el nodo Discriminante, pulse en la pestaiia Modelo y seleccione el método Por pasos.
custcat

s
e y
'\.LE ]

Fietls Mol Exert Ansyze | Arncaions |
tdadel name: @ auto Custom

[¥] Use partitioned data

|5 Build maodel for each spit

hethod: | Stepwise =

[ Ok ”} Run][ .Can-:_e_l.]

Figura 270. Seleccion de opciones del modelo
5. En la pestana Experto, seleccione el modo Experto y pulse en Resultado.

6. En el cuadro de didlogo Salida avanzada, seleccione Tabla de resumen, Mapa territorial y Resumen
de los pasos y pulse en Aceptar.
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D F for pairwise distances

(L2 {cancel || e |

Figura 271. Seleccidn de opciones de salida

Examen del modelo

1. Pulse Ejecutar para crear el modelo que se anadira a la ruta y a la paleta Modelos en la esquina
superior derecha. Para ver los detalles, pulse en el nugget de modelo de la ruta.

La pestaia Resumen muestra (entre otras cosas) el objetivo y la lista completa de entradas (campos
predictores) enviadas para consideracion.
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H-Build Settings
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Figura 272. Resumen del modelo en el que se ven los campos Objetivo y Entrada

Para ver mas detalles de los resultados del analisis discriminante:
2. Pulse en la pestana Avanzado.

3. Pulse en el boton "Abrir en explorador externo" (justo debajo de la pestana Modelo) para ver los
resultados en su explorador Web.
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Analisis de resultados del uso del analisis discriminante para clasificar clientes de
telecomunicaciones

Analisis discriminante por pasos

Variables Not in the Analysis

Step Tolerance Min. Tolerance F to Enter Wilks' Lambda

0 Age in years 1.000 1.000 7.521 878
Marital status 1.000 1.000 3.500 .880
Years at current address 1.000 1.000 B.433 975
Household income in thousands 1.000 1.000 6.689 .980
Level of education 1.000 1.000 61.454 844
Years with current employer 1.000 1.000 16.976 851
Retired 1.000 1.000 3.005 291
Gender 1.000 1.000 a73 .888
Mumber of people in household 1.000 1.000 3.976 088

1 Age in years 980 980 6.125 629
Marital status 899 898 3.803 B34
Years at current address 983 983 B.487 823
Household income in thousands 989 989 6.022 829
Years with current employer 953 953 14.933 Bo7
Retired 892 892 1.432 .B40
Gender 1.000 1.000 .358 .B43
Mumber of people in household 1.000 1.000 3.967 B34

2 Age in years 563 548 352 BO7
Marital status 999 852 3.903 798
Years at current address 798 T73 2,913 .B00
Household income in thousands 689 664 634 .BO8
Retired 827 B9 528 .BO8
Gender 998 951 391 .BO7
Number of people in household 979 934 4.841 796

3 Age in years 535 535 252 795
Marital status 605 593 1.507 792
Years at current address 776 a7 3.514 787
Household income in thousands 688 657 687 794
Retired 917 B8O .353 795
Gender 897 931 395 795

Figura 273. Variables no en el andlisis

Cuando se tiene un gran numero de predictores, el método por pasos puede ser Util al seleccionar
automaticamente las "mejores" variables que se utilizardn en el modelo. El método por pasos comienza
con un modelo que no incluye ninguno de los predictores. En cada paso, el predictor con el mayor valor F
para entrar que supera los criterios de entrada (de forma predeterminada, 3,84) se afnade al modelo.

Todas las variables que no se han incluido en el analisis tras el Ultimo paso tienen valores F para entrar
inferiores a 3,84, por lo que no se aiflade ninguna mas.
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Variables in the Analysis

Step Tolerance F to Remove Wilks' Lambda

1 Level of education 1.000 61.454

2 Level of education 953 59.108 .951
Years with current employer .953 14.933 .844

3 Level of education .951 60.046 .940
Years with current employer .934 15.824 .834
Number of people in household 979 4.841 .807

Figura 274. Variables en el andlisis

Esta tabla muestra los estadisticos para las variables que se encuentran en el analisis en cada paso.
Tolerancia es la proporcion de su varianza no explicada por las otras variables independientes de la
ecuacion. Una variable con una tolerancia muy baja contribuye con poca informacién a un modelo y
puede causar problemas de calculo.

Los valores F para quitar son Utiles para describir lo que ocurre si una variable se elimina del modelo
actual (teniendo en cuenta que otras variables permanecen). F para quitar para la variable de entrada es
igual que F para entrar en el paso anterior (mostrado en las variables no en la tabla de analisis).

Una nota de cautela con respecto a los métodos por pasos

Los métodos por pasos son cémodos, pero tienen sus limitaciones. No olvide que como los métodos por
pasos seleccionan los modelos Unicamente segiin su mérito estadistico, es posible que elijan predictores
que no tengan significado prdctico. Si tiene cierta experiencia con los datos y tiene ciertas expectativas
acerca de los predictores que son importantes, debera utilizar dichos conocimientos y abstenerse de
utilizar métodos por pasos. Si, por el contrario, tiene un gran nimero de predictores y no sabe por dénde
empezar, la ejecucion de un analisis por pasos y el ajuste del modelo seleccionado es mejor que si no se
tiene ninglin modelo en absoluto.

Comprobacion del ajuste del modelo

Eigenvalues

Function Eigenvalue % of Variance Cumulative % Canonical Correlation

1 1982 80.2 80.2 407
2 .0482 194 99.6 214
3 .0012 4 100.0 .031

a. First 3 canonical discriminant functions were used in the analysis.
Figura 275. Autovalores

Casi toda la varianza explicada por el modelo se debe a las dos primeras funciones discriminantes. Tres
funciones se ajustan automaticamente, pero debido a su minusculo autovalor, la tercera se puede
practicamente ignorar.

Wilks' Lambda

Test of Function(s) Wilks' Lambda Chi-square df Sig.

1 through 3 .796 227.345 9 .000
2 through 3 .953 47.486 4 .000
3 .999 .929 1 .335

Figura 276. lambda de Wilks

La lambda de Wilks esta de acuerdo en que solamente las dos primeras funciones son Utiles. Para cada
conjunto de funciones, esto comprueba la hipotesis de que las medias de las funciones enumeradas son
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iguales entre grupos. La comprobacion de la funcion 3 tiene un valor de significacion mayor de 0,10, de
modo que esta funcion contribuye poco al modelo.

Matriz de estructura

Structure Matrix

Function
1 2 3
Level of education .966" -.090 -.244
Years with current employer -.182 .964" -.193
Age in years® -162 .508" -.285
Household income in thousands® 109 514" -.190
Years at current address® -151 .394 -.214
Retired? -.108 .230° -.137
Gender® .008 .054" .009
Number of people in household 232 .097 968"
Marital status® 132 134 600"

Pooled within-groups correlations between discriminating variables and standardized canonical discriminant functions
Variables ordered by absolute size of correlation within function.
*. Largest absolute correlation between each variable and any discriminant function

b. This variable not used in the analysis.

Figura 277. Matriz de estructura

Cuando hay mas de una funcién discriminante, un asterisco (*) marca la mayor correlacion absoluta de
cada variable con una de las funciones canonicas. Dentro de cada funcion, estas variables marcadas se
ordenan por el tamafio de la correlacién.

« Nivel educativo estd mas fuertemente correlacionado con la primera funcion y es la Gnica variable mas
fuertemente correlacionada con esta funcion.

« Aflos con empresa actual, Edad en afos, Ingresos del hogar en miles, Afios en la direccion actual,
Retirado y Sexo estan mas fuertemente correlacionados con las segunda funcion, aunque Sexo y
Jubilacién estan mas débilmente correlacionados que los otros. Las demas variables marcan esta
funcion como funcion de "estabilidad".

« Numero de personas en el hogary Estado civil estdn mas fuertemente correlacionados con la tercera
funcioén discriminante, pero esta es una funcién sin utilidad, asi que estos predictores son
practicamente inutiles.
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Mapa territorial
Territorial Map
(Assuming all functions but the first two are zero)
Canonical Discriminant
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Figura 278. Mapa territorial
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El mapa territorial ayuda a estudiar las relaciones entre los grupos y las funciones discriminantes.
Combinado con los resultados de la matriz de estructura, ofrece una interpretacion grafica de la relacion
entre predictores y grupos. La primera funcién, mostrada en el eje horizontal, separa el grupo 4 (clientes
de servicio total) de los demas. Ya que Nivel educativo esta fuertemente correlacionado de forma positiva
con la primera funcidn, esto sugiere que los clientes de Servicio total son, en general, los mas educados.
La segunda funcion separa los grupos 1y 3 (clientes de Servicio bdsico y de Servicio plus). Los clientes del
Servicio plus tienden a haber trabajado mas y a ser mayores que los clientes del Servicio bdsico. Los
clientes de Servicio electrénico no estan bien separados de los demas, aunque el mapa sugiere que
tienden a estar bien educados y a tener una moderada experiencia laboral.

En general, la cercania de los centroides del grupo, marcados con asteriscos (*), a la lineas territoriales
sugiere que la separacion entre todos los grupos no es muy fuerte.

Solamente las dos primeras funciones discriminantes estan representadas, pero ya que la tercera funcién
resultd ser bastante insignificante, el mapa territorial ofrece una vista amplia del modelo discriminante.

Resultados de clasificacion

Classification Results?

Predicted Group Membership

Customer Plus
category Basic service E-service service Total service Total
Original  Count Basic service 125 1 61 69 266
E-service 49 15 58 95 217
Plus service 102 14 112 53 281
Total service 40 16 a7 143 236
% Basic service 47.0 4.1 229 259 100.0
E-service 226 6.9 26.7 43.8 100.0
Plus service 36.3 5.0 39.9 18.9 100.0
Total service 16.9 6.8 15.7 60.6 100.0

a. 39.5% of original grouped cases correctly classified.
Figura 279. Resultados de clasificacion

A partir de la lambda de Wilk, se sabe que el modelo esta haciendo algo mas que adivinar, pero hace falta
comprobar los resultados de la clasificacion para determinar cuanto méas esta haciendo. Dados los datos
observados, el modelo "nulo" (es decir, el que no incluye ningun predictor) clasificaria a todos los clientes
en el grupo modal, Servicio plus. Por tanto, el modelo nulo seria correcto 281/1000 = 28,1% de las veces.
El modelo consigue un 11,4% mas o el 39,5% de los clientes. En concreto, el modelo es particularmente
bueno para identificar los clientes de Servicio total. Sin embargo, funciona excepcionalmente mal para
clasificar los clientes de Servicio electrénico. Tal vez necesite encontrar otro predictor para separar estos
clientes.

Resumen

Ha creado un modelo que clasifica los clientes en uno de cuatro grupos de "uso de servicio" predefinidos,
en funcién de los datos demograficos de cada cliente. Mediante la matriz de estructura y el mapa
territorial, ha identificado las variables mas Utiles para segmentar la base de clientes. Por Gltimo, los
resultados de la clasificacidon muestran que el modelo no clasifica correctamente los clientes de Servicio
electrénico. Habra que continuar con el estudio para determinar otra variable predictora que realice una
mejor clasificacion de estos clientes, pero dependiendo de lo que desee predecir, el modelo podra
adecuarse perfectamente a sus necesidades. Por ejemplo, si no esta preocupado por identificar a los
clientes del Servicio electrénico el modelo puede ser suficientemente preciso. Este puede ser el caso
cuando el Servicio electrénico es un lider con pérdidas que aporta pocos beneficios. Si, por ejemplo, el
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mayor retorno de la inversion proviene de clientes de Servicio plus o Servicio total, puede que el modelo
le dé la informacidn necesaria.

Recuerde que estos resultados estan basados sélo en los datos de entrenamiento. Para evaluar qué tal se
extiende el modelo a otros datos, se utilizaria un nodo Particidn para reservar un subconjunto de registros
para comprobacion y validacion.

Las explicaciones de los fundamentos matematicos de los métodos de modelado que se utilizan en IBM
SPSS Modeler se enumeran en la Guia de algoritmos de IBM SPSS Modeler. Estos archivos estan
disponibles en el directorio |Documentation del disco de instalacién.
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Capitulo 22. Analisis de datos de supervivencia
censurados por intervalos (Modelos lineales
generalizados)

Cuando se analizan datos de supervivencia con censura por intervalos, esto es, cuando no se conoce la
hora exacta del evento de interés pero se sabe Unicamente que se ha producido dentro de un intervalo
determinado, y se aplica después el modelo de Cox a los riesgos de los eventos de los intervalos, se
genera un modelo de regresién log-log complementaria.

Hay informacion parcial de un estudio disefiado para comparar la eficacia de dos terapias de prevencién
de las Ulceras recurrentes recopilada en ulcer_recurrence.sav. Este conjunto de datos ha presentado y
analizado en otro lugar 1. Si usa modelos lineales generalizados, puede replicar los resultados de los
modelos de regresion log-log complementaria.

Este ejemplo usa la ruta denominada ulcer_genlin.str, que hace referencia al archivo de datos
ulcer_recurrence.sav. El archivo de datos esta en la carpeta Demos y el archivo de ruta esta en la
subcarpeta streams.

Creacion de la ruta

1. Anada un nodo de origen Archivo Statistics que apunte a ulcer_recurrence.sav en la carpeta Demos.
P
P, N
P ,_\{ result \ Lf— Y
" \‘, ‘? Nrr—
(\ ) — {\\E._T..L’ Treatrhent-anly

ulcer_recurrence.sav Field Reurde\

’,-C;\? —
—_— 2 — |
b 4 Nas Gz
Treatment-anly precur Tahle

Figura 280. Ruta de ejemplo para predecir la recurrencia de las ulceras
2. En la pestafa Filtro del nodo de origen, filtre id y time.

1 Collett, D. 2003. Modelling survival data in medical research, 2 ed. Boca Raton: Chapman & Hall/CRC.
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Figura 281. Filtrado de campos no deseados

3. En la pestaia Tipos del nodo de origen, configure el rol del campo resultado como Objetivo y defina
su nivel de medicion como Marca. Un resultado de 1 indica que la Ulcera se ha repetido. El resto de
campos debe tener sus roles definidas en Entrada.

4. Pulse Leer valores para instanciar los datos.

O ulcer_recurrence.sav ﬁ

FCLEC DEMOS/ulcer_recurrence.say

|@ Fitter ITYFIES Anngatmns
o0 | o

P Readwalues | Clear Valuss | Clear &1l Valugs
Field Meazurement “alues Miz=zing Check Rale
{} age ﬁ Continuous [23,7E] Mone “ Input
{} duration {l Ordinal 1.2 Mone “ Input
{}treatment a;) Maminal 01 Mone N Input
{} result 8 Flag 10 Mone @ Target

@) wiew current fields (@ Wiew unused fisld seftings

Figura 282. Definicion del rol de campos

5. Anada un nodo Reorg. campos y especifique duracidn, tratamiento y edad como el orden de las
entradas. Esto determinara el orden en el que se introducen los campos en el modelo y le ayudara a
replicar los resultados de Collett.
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Figura 283. Ejemplo de campos reordenados de manera que se introduzcan en el modelo como desee
6. Anada un nodo Genlin al nodo de origen; en el nodo Genlin, pulse en la pestana Campos.

7. Seleccione Primera (menor valor) como categoria de referencia para el objetivo. Esto indica que la
segunda categoria es el evento de interés, y su efecto en el modelo esta en la interpretacion de
estimaciones de parametros. Un predictor continuo con coeficiente positivo indica probabilidad
aumentada de la recurrencia con valores crecientes del predictor; las categorias de un predictor
nominal con coeficientes mayores indican probabilidad aumentada de la recurrencia con respecto a
otras categorias del conjunto.
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Figura 284. Seleccion de opciones del modelo

8. Pulse en la pestana Experto y seleccione Experto para activar las opciones de modelado experto.
9. Seleccione Binomial como distribucién y Log-log complementario como funcion de enlace.

10. Seleccione Valor fijo como método de estimacidn del parametro de escala y deje el valor
predeterminado de 1.0.

11. Seleccione Descendente como orden de categoria para los factores. Esto indica que la primera
categoria de cada factor sera su categoria de referencia; el efecto de esta seleccion en el modelo se
aprecia en la interpretacion de estimaciones de los parametros.
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Figura 285. Seleccidn de opciones de experto

12. Ejecute la ruta para crear el nugget de modelo, que se afade al lienzo de rutas y también a la paleta
Modelos en la esquina superior derecha. Para ver los detalles de modelo, pulse con el boton derecho
en el nugget y seleccione Editar o Examinar.
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Pruebas de los efectos del modelo

Tests of Model Effects

Type Il
Source Wald Chi-Square df Sig.
(Intercept) 536 1 464
Age in years 358 1 550
Duration of disease .003 1 058
Treatment group B2 1 937

Dependent Variable: Result

Model: (Intercept), Age in years, Duration of disease, Treatment group

Figura 286. Pruebas de los efectos del modelo para el modelo de efectos principales

Ningun efecto del modelo es estadisticamente significativo; sin embargo, cualquier diferencia apreciable
en los efectos del tratamiento son de interés clinico, por lo que ajustaremos un modelo reducido con el
tratamiento exclusivamente como término del modelo.

Ajuste del modelo de solo tratamiento

1. En la pestaiia Campos del nodo Genlin, pulse en Utilizar configuracioén personalizada.
2. Seleccione resultado como obijetivo.
3. Seleccione tratamiento como Unica entrada.
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Figura 287. Seleccion de opciones de campo
4. Ejecute larutay abra el nugget de modelo resultante.

En el nugget de modelo, seleccione la pestafia Avanzado y desplacese hasta la parte inferior.

Estimaciones de los parametros

Parameter Estimates

95% Wald Confidence Interval Hypothesis Test
Parameter B Std. Error Lower Upper Wald Chi-Square df Sig.
(Intercept) -1.442 5012 -2.425 -.460 8.282 1 .004
[Treatment group=1] 378 .6288 -.855 1.610 .361 1 .548
[Treatment group=0] 02
(Scale) 1b

Dependent Variable: Result
Model: (Intercept), Treatment group

a. Set to zero because this parameter is redundant.

b. Fixed at the displayed value.
Figura 288. Estimaciones de pardametros para modelos exclusivos de tratamiento

El efecto del tratamiento (diferencia del predictor lineal entre los dos niveles del tratamiento; esto es, el
coeficiente para [tratamiento=1]) no es estadisticamente significativo, sino que sélo sugiere que el
tratamiento A [tratamiento=0] puede ser mejor que el B [tratamiento=1] porque la estimacion del
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parametro para el tratamiento B es mayor que para la del Ay, por tanto, esta asociada a una probabilidad
aumentada de la recurrencia en los 12 primeros meses. El predictor lineal, (interceptacion + efecto del
tratamiento) es una estimacion del logaritmo(-log(1-P(recury, 1)), donde P(recurs, 1) es la probabilidad
de la recurrencia en los 12 meses de tratamiento t(=A o B). Se generan estas probabilidades predichas

para cada observacion del conjunto de datos.

Probabilidades de supervivencia y recurrencia pronosticadas

G Derive

3] (m)

Derive as: Conditional

| Setings || Annctations |
|

Mode: @) Single (9] Muttiple

Derive field:

|prec:ur

Derive az:  |(Conditional ™

Field type: | 4 =Detaults "]I

Figura 289. Opciones de configuracidn del nodo Derivar

1. Para cada paciente, el modelo puntua el resultado predicho y la probabilidad de dicho resultado.
Para poder ver las probabilidades de la recurrencia predicha, copie el modelo generado en la paleta 'y

anada un nodo Derivar.
2. En la pestaia Configuracién, introduzca precur como el campo de derivacion.
3. Seleccione la derivacion como Condicional.
4. Pulse en el botén de calculadora para abrir el generador de expresiones de la condicion Si.
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ﬂ Expression Builder - Derive : If

d $G—result'|

“I- | General Functions ’I’ |'?'SE| Fields k,
Function Return Type Field Storage

i=_integer(ITEM) Eoolean 8 result Integer e

i=_real(ITEM) Eoolean ;[I duration Irtecer

i=_number(I TEM) Eoolean éf) treatment Integer

i=_string(ITEM) Eoolean f ane Irtecer

iz_clate(ITEM) Eoolean 8 FG-result Integer

i=_time(ITEM) Eoolean f FEP-result Real

iz_timestampITEM) Eoolean f FisP-0 Real

i=_clatetime(ITEM) Eoolean f FEP-1 Real

to_irteger(ITEM) Integer f FERP-resut Real =

is_integer(ITEM)
Returns & value of true if ITEM type is an integer. Otherwize, returns a value of falze.

m Check expression before saving

Figura 290. Nodo Derivar: Generador de expresiones de la condicion Si

5. Introduzca el campo $G-result en la expresion.
6. Pulse Aceptar.

El campo de derivacion precur tomara el valor de la expresion Entonces si $G-result es iguala 1y el
valor de la expresién En caso contrario cuando sea igual a 0.

:] Expression Builder - Derive : Then
LgEP=result '|
General Functions Fields b

Function Return Type Field Storane

i=_integer( TEM) Eoolean 8 result Intecer —
i=_real(ITENM) Eoolean ;[I duration Integer
i=_number (ITEM) EBoolean 6{5 treatment Intecer
iz_string(ITEM) Eoolean y age Integer
i=_clate(ITEM) EBoolean 8 FG-result Intecer
iz _time(ITEM) Boolean f FGP-result Real
iw_timestamp(ITERM) Boolean y FGP-0 Real
i=_clatetime(ITEM) Boolean f FisP-1 Real
to_irteger(ITEM) Integer y FGRP-result Real =

is_integer(ITEM)
Returns & value of true if ITEM type is an integer. Ctherwise, returns a value of false.

B Check expressian hefore saving

[£2% Mirrrenfb CEFira Dick s Mananae

Figura 291. Nodo Derivar: Generador de expresiones de la expresion Entonces
7. Pulse en el botdn de calculadora para abrir el generador de expresiones de la expresién Entonces.
8. Introduzca el campo $GP-result en la expresion.
9. Pulse Aceptar.
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Expression Builder - Derive : Else I

1-'4GP-result '|

Genersl Functions b |'_?'SEIFieIdS hd
Function Return Type Field Storage

i=_integer(ITEM) Eoolean 8 result Integer et

i=_real(ITEM) Eoolean {I duration Irtecer

i=_number(I TEM) Eoolean &5 treatment Integer

i=_string (I TEM) Eoolean f ane Irtecer

iz_clate(ITEM) Eoolean 8 Fis-result Integer

i=_timelITEM) Eoolean f FEP-result Real

iz_timestampITEM) Eoolean f FisP-0 Real

i=_clatetime(ITEM) Eoolean f FEP-1 Real

to_integer(ITEM) Integer f FERP-resut Real =

is_integer(ITEM)
Returns & value of true if ITEM type is an integer. Otherwize, returns a value of falze.

E Check expression before saving

QK Cancel

Figura 292. Nodo Derivar: Generador de expresiones de la expresién En caso contrario

10. Pulse en el botdn de calculadora para abrir el generador de expresiones de la expresion En caso
contrario.

11. Introduzca 1- en la expresion e introduzca el campo $GP-result en la expresion.
12. Pulse Aceptar.

E precur

&\
(i’: D |

Derive as: Conditional

Mode: (@) Single © Muttiple

Derive figld:

|precur

Derive as:  |Conditional ™
Fieldtype: | 4 <Defautt= =

If:

|'$G-resun' | "

Ther:

|'$GP-resu|t' | 4

Elze:

[1-$GP-resutt

Figura 293. Opciones de configuracion del nodo Derivar

13. Ahada un nodo de tabla al nodo Derivar y ejecute la ruta.
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Table {10 fields. 43 records) #1 M=*
lag Fie  [S{Edt ¥ Generate { ;
| Table || Annctations
result | duration |trea1merrt | age | FG-result | $GP-result $GP-0 $GP-1 |
1 1 2 1 43 0 0.703 0.703 0.292 =
2 a 1 1 73 |0 0.703 0.703 0.292
3 a 1 1 a4 0 0.703 0.703 0.292
4 a 2 1 55 0 0.703 0.703 0.292
a a 1 ] a6 0 0.759 0.759 0.211
5] o 2 ] 43 0 0.759 0.759 0.211
7 a 1 1 70 0.703 0.703 0.292
g o 1 ] 41 0 0.759 0.759 0.211
] a 1 1 23 0 0.703 0.703 0.292
10 1 1 L 370 0.705 0.705 0.292
11 a 1 1 3 0 0.703 0.703 0.292
12 o 2 L 76 0 0.705 0.705 0.292
13 a 2 ] 38 0 0.759 0.759 0211
14 1 1 ] 270 0.759 0.759 0.211
15 1 1 1 47 0 0.705 0.708 0.292
16 o 1 ] 54 0 0.759 0.759 0.211
17 1 1 1 3 0 0.705 0.708 0.292
18 1 2 L 270 0.705 0.705 0.292
19 a 2 ] 55 0 0.759 0.759 0211
20 a 1 1 7a |0 0.703 0.703 0.292 - |
[ i s ——————— _ B

Figura 294. Probabilidades pronosticadas

Hay una probabilidad estimada de 0,211 de que los pacientes a los que se ha asignado el tratamiento A
experimenten una recurrencia en los 12 primeros meses; y de 0,292 para el tratamiento B. Tenga en
cuenta que 1-P(recurs; 1) es la probabilidad de supervivencia en los 12 meses, lo que puede resultar muy
interesante para los analistas de supervivencia.

Modelado de la probabilidad de recurrencia por periodo

Un problema que presenta el modelo tal y como esta es que ignora la informacion recopilada en el primer
examen; es decir, muchos pacientes no experimentaron una recurrencia en los seis primeros meses. Un
modelo "mejor" modelaria una respuesta binaria que registraria si se produjo o no el evento durante cada
intervalo. El ajuste de este modelo exige una reconstruccion del conjunto de datos original, que se puede
encontrar en ulcer_recurrence_recoded.sav. Este archivo incluye otras dos variables:

« Periodo, que registra si el caso se corresponde con el primer o el segundo periodo de examen.

 Resultado por periodo, que registra si se produjo una recurrencia en un paciente determinado durante
un periodo concreto.

Cada caso original (paciente) aporta un caso por intervalo en el que permanece en el conjunto de riesgos.
Asi, por ejemplo, el paciente 1 aporta dos casos: uno para el primer periodo de examen, en el que no se
produjo ninguna recurrencia, y otro para el segundo periodo de examen, en el que se registro una
recurrencia. Por otro lado, el paciente 10 aporta un Unico caso, ya que se registré una recurrencia en el
primer periodo. Los pacientes 16, 28 y 34 se eliminaron del estudio después de seis meses vy, por tanto,
s6lo aportan un Unico caso al nuevo conjunto de datos.

1. Anada un nodo de origen Archivo Statistics que apunte a ulcer_recurrence_recoded.sav en la carpeta
Demos.
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. 5] — Period-Teeatrnent

I
ulcer_recurrence_rec.. Field Reurde\ .=.=.==

Fetiod-Treatment precur Tahle

Figura 295. Ruta de ejemplo para predecir la recurrencia de las ulceras
2. En la pestana Filtro del nodo de origen, filtre id y hora y resultado.

) ulcer_recurrence_recoded.sav

Fields: §in, 3 filtered, 0 renamed, 5 out

Field ; Fitter 1l Field
itd e il
age — ane
duration — duration
treatment e treatment
tirme M titme
rezult > resuft
period — period
result? —_— resuft2

@ wiew currert fields (@ view unused fisld settings

Figura 296. Filtrado de campos no deseados

3. En la pestaia Tipos del nodo de origen, configure el rol del campo result2 como Objetivo y defina su
nivel de medicién como Marca. El resto de campos debe tener sus roles definidas en Entrada.

%) ulcer recurrence_ recnded sav

FCLED_DEMOSulcer_recurrence_recoded say

_ Fisd~ | Messwement | Vaes | Missing | Check | Role
{} age f Continuous [23,76] Mone \ Input
{} duration {l Crddingl 1.2 Mone “ Input
{}treatment &) Mamiral a1 Mone “ Input
{} period {l Orddinal 12 Mone N Inpt
{} result2 B Flag 10 Mone @ Target

@) wiew current fields (@ Wiew unused fisld settings

Lo

Figura 297. Definicidn del rol de campos
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4. Ahada un nodo Reorg. campos y especifique periodo, duracion, tratamiento y edad como el orden de
las entradas. Si periodo se coloca como primera entrada (y no se incluye el término de interceptacion

en el modelo), podra ajustar un conjunto completo de variables dummy para capturar los efectos del
periodo.

(4 Field Reorder %]

@ Cusztom Crder © Automatic: Sort
Type: m Mame: m Storage: “n
Type |Field |Storage | @
------------------- [ other fields |
il period {} Integer ?
il cduration {} Irteger
&) treatment {} Integer o
f age G Integer
+
4

Clear Unused

Mate: Fields added dowwn stream of this node are not reardered.

ok | cenca

Figura 298. Ejemplo de campos reordenados de manera que se introduzcan en el modelo como desee
5. En el nodo GenlLin, pulse en la pestana Modelo.
£ resutt2

B
B]E =]

Miodel name: @ suto © custom

Usze partitioned data

@ Build model for each split
Model type: @ Main eftects only ©) Main etfects and all two-way interactions

Offzet:

@ variahle

Offset fielot M

© Fixed value

s
Yalle: 00 5

EBiaze categary for flag target: |First (Lowest) =

[ Inciude intercept in model

Figura 299. Seleccion de opciones del modelo
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6. Seleccione Primera (menor valor) como categoria de referencia para el objetivo. Esto indica que la
segunda categoria es el evento de interés, y su efecto en el modelo esta en la interpretacion de
estimaciones de parametros.

7. Desactive la casilla de verificacidn Incluir la interceptacion en el modelo.
8. Pulse en la pestana Experto y seleccione Experto para activar las opciones de modelado experto.

E result %

Figlds || Model | Expert || Anslyze | Annotations

mode:  (© Simple @ Expert

Target Field Distribution and Link Function
The distribution that you choose determines which link functions are available.

Diztribution: iBinUmia| + | rParameters

ip

Link function: | “omplementary log-log T

hethodd and iteration settings are not available if Distribution = Normal and Link
Function = lderntity.

Parameter Estimation
[ - | ! ) o =]
Methiod: |Hyhricl | hacimum Fisher scoring fterations: =
Scale parameter method:  |Fixed value hal “alue: n
Covariance matrix @) Model-based estimator ©) Robust estimator
Singularity tolerance: |1E-007 ™ |

Walue order for categorical inputs: © ascending © Descending © Use data order

-

Figura 300. Seleccidn de opciones de experto
9. Seleccione Binomial como distribucién y Log-log complementario como funcion de enlace.

10. Seleccione Valor fijo como método de estimacion del parametro de escala y deje el valor
predeterminado de 1.0.

11. Seleccione Descendente como orden de categoria para los factores. Esto indica que la primera
categoria de cada factor sera su categoria de referencia; el efecto de esta seleccidén en el modelo se
aprecia en la interpretacién de estimaciones de los parametros.

12. Ejecute la ruta para crear el nugget de modelo, que se afade al lienzo de rutas y también a la paleta
Modelos en la esquina superior derecha. Para ver los detalles de modelo, pulse con el botdon derecho
en el nugget y seleccione Editar o Examinar.

240 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 18.2.2



Pruebas de los efectos del modelo

Tests of Model Effects

Type Il
Source Wald Chi-Square df Sig.
Period 464 1 496
Age in years 314 1 275
Duration of disease .000 1 .988
Treatment group A17 1 q32

Dependent Variable: Result by period

Model: Period, Age in years, Duration of disease, Treatment group

Figura 301. Pruebas de los efectos del modelo para el modelo de efectos principales
Ningun efecto del modelo es estadisticamente significativo; sin embargo, cualquier diferencia apreciable

en los efectos del periodo y el tratamiento son de interés clinico, por lo que ajustaremos un modelo
reducido sélo con esos términos del modelo.

Ajuste del modelo reducido

1. En la pestafia Campos del nodo Genlin, pulse en Utilizar configuracion personalizada.
2. Seleccione result2 como objetivo.
3. Seleccione periodo y tratamiento como entradas.
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@ Use type node settings @ Use custom settings

Target:

Inpuits: ol period
a; trestment

Splits:

[7] use weight field |

Target field represents number of events occurring in a set of trialz

@ variable
Trialz field: | I vE

@ Fixed value

e
Mumber of trisls: 10/

Figura 302. Seleccion de opciones de campo

4. Ejecute el nodo, examine el modelo generado y, a continuacién, copie dicho modelo en la paleta,
afada un nodo de tabla y ejecutelo.

Estimaciones de los parametros

Parameter Estimates

95% Wald Confidence Interval Hypothesis Test
Parameter B Std. Error Lower Upper Wald Chi-Square df Sig.
[Period=2] -1.794 5792 -2.929 -.659 9.597 1 .002
[Period=1] -2.206 5912 -3.365 -1.047 13.926 1 .000
[Treatment group=1] 195 6279 -1.035 1.426 .097 1 .756
[Treatment group=0] 02
(Scale) 1B

Dependent Variable: Result by period
Model: Period, Treatment group

a. Set to zero because this parameter is redundant.

b. Fixed at the displayed value.

Figura 303. Estimaciones de pardmetros para modelos exclusivos de tratamiento
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El efecto del tratamiento no es estadisticamente significativo, sino que sélo sugiere que el tratamiento A
puede ser mejor que el B porque la estimacidn del parametro para el tratamiento B esta asociada a una
probabilidad aumentada de la recurrencia en los 12 primeros meses. Los valores del periodo tienen una
diferencia de 0 estadisticamente significativa, pero esto se debe a que existe un término de
interceptacion que no se ha ajustado. El efecto del periodo (diferencia entre los valores del predictor
lineal para [periodo=1]y [periodo=2]) no es estadisticamente significativo, como se puede comprobar en
las pruebas de los efectos del modelo. El predictor lineal (efecto del periodo + efecto del tratamiento) es
una estimacion del logaritmo(log 1-P(recur, 1)), donde P(recurp, 1) es la probabilidad de la recurrencia en
el periodo p(=1 6 2, que representa 6 meses o0 12 meses) dado el tratamiento t(=A o B). Se generan estas
probabilidades predichas para cada observacion del conjunto de datos.

Probabilidades de supervivencia y recurrencia pronosticadas

ﬂ Derive

Derive as: Conditional

Ty

| =ettings || Annotations

Mode: @) Single (9] Muttiple

Derive field:

|prec:ur

| |
Detive as |C0nd'rti0nal |
= |

Field type: | 4 =Detaults "|

If:

| @

Ther:

Elze:

Figura 304. Opciones de configuracion del nodo Derivar

1. Para cada paciente, el modelo puntua el resultado predicho y la probabilidad de dicho resultado.
Para poder ver las probabilidades de la recurrencia predicha, copie el modelo generado en la paletay
anada un nodo Derivar.

2. En la pestaia Configuracién, introduzca precur como el campo de derivacién.
3. Seleccione la derivacion como Condicional.
4. Pulse en el botén de calculadora para abrir el generador de expresiones de la condicion Si.
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E

Ed Expression Builder - precur : If

'$G—result2'|

“I- | General Functions ’_I' |'?'SE| Fields o o
Function Return Type Field Storage
i=_integer(ITEM) Eoolean result2 Integer e

i=_real(ITEM) Eoolean perioc Irtecer

i=_number( TEM) Eoolean duration Integer

i=_string (I TEM) Eoolean treatment Irtecer

iz_clate(ITEM) Eoolean age Integer

i=_timelITEM) Eoolean b b [El FG-result? Irtecer
iz_timestamplITEM) Boolean and § or f FGP-resut2 Real

i=_clatetime(ITEM) Eoolean f FEP-0 Real

to_integer(ITEM) Integer = ‘yj\ FisP-1 Real =

is_integer(ITEM)
Returns & value of true if ITEM type is an integer. Otherwize, returns a value of falze.

@ Check expression before saving

Figura 305. Nodo Derivar: Generador de expresiones de la condicion Si

5. Introduzca el campo $G-result2 en la expresion.
6. Pulse Aceptar.

El campo de derivacion precur tomara el valor de la expresion Entonces si $G-result2 esiguala 1y el
valor de la expresién En caso contrario cuando sea igual a 0.

ﬂ Expression Builder - precur : Then
'§GP-resultzl
General Functions Fields 2
Function Return Type Field Storage
i=_integer(I TERM) Eoolean 8 result2 Intecer =
i=_real(ITEM) Eoolean d:l perioc Integer
i=_number (ITEM) EBoolean d:l duration Intecer
iz_string(ITEM) Eoolean &') treatment Integer
i=_clate(ITEM) EBoolean y age Intecer
i=_time(ITEM) Eoolean 8 FiG-result2 Integer
iz_timestamp ITEM) EBoolean y BGP-resutt2 Real
i=_clatetime(ITEM) Boolean f FisP-0 Real
to_irteger(ITEM) Integer y FGP1 Real -
o~

is_integer(ITEM)
Returns & value of true if ITEM type is an integer. Ctherwise, returns a value of false.

E! Check expressian hefore saving

Figura 306. Nodo Derivar: Generador de expresiones de la expresion Entonces
7. Pulse en el botdn de calculadora para abrir el generador de expresiones de la expresién Entonces.

8. Introduzca el campo $GP-result2 en la expresién.
9. Pulse Aceptar.

244 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 18.2.2



Expression Builder - precur : Else .

1-'4GE-resultz'|

General Functions gl |';éIFields b
Function Return Type Field Storage

i=_integer(ITEM) Eoolean 8 result2 Integer ot

i=_real(ITEM) Eoolean ;[I perioc Irtecer

i=_number( TEM) Eoolean ;[I duration Integer

i=_string (I TEM) Eoolean &) treatment Irtecer

iz_clate(ITEM) Eoolean y age Integer

i=_timelITEM) Eoolean 8 FG-resut? Irtecer

i_timestamp(ITEM) Boolean & Real

i=_clatetime(ITEM) Eoolean f FEP-0 Real

to_integer(ITEM) Integer ‘yj\ FisP-1 Real =

is_integer(ITEM)
Returns & value of true if ITEM type is an integer. Otherwize, returns a value of falze.

@ Check expression before saving

Ok Carcel of check || Hel

Figura 307. Nodo Derivar: Generador de expresiones de la expresién En caso contrario

10. Pulse en el botdn de calculadora para abrir el generador de expresiones de la expresion En caso
contrario.

11. Introduzca 1- en la expresion e introduzca el campo $GP-result2 en la expresion.
12. Pulse Aceptar.
n precur

= (=N ()

>N
( — |
S

Derive as: Conditional

; | |
=#tlings || Annotations |

Mode: (@) Single © Muttiple

Derive figld:

|precur

Derive as:  |(Conditional ™
—_——
Figld type: | 4 <Default= = |

If:

|'$G-resun2' |

Ther:

|'$GP-resuIt2' |

Elze:

|1 SHGPresult? |

Figura 308. Opciones de configuracion del nodo Derivar

13. Ahada un nodo de tabla al nodo Derivar y ejecute la ruta.
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Table (11 fields. 78 records) #3 =Jo&d

lad File |5 Edt  {) Generate m

| Tahle || Annotations
resut? |period |duraﬂon |treatment |age |$G-resun2 FGP-resut2 FGP-0 |$GP-1

1 o 1 2 1 48 0 0875 0875 0125 <

2 1 2 b 1 45 D 0817 0817 0183

5 o 1 1 1 73 0 0575 0575 0125

4 o 2 A 1 73 0 0817 0817 0183

5 0 1 1 1 54 0 0575 0575 0125

B o 2 1 54 0 DA 087 0183

7 0 1 2 1 55 0 0575 0575 0125

B o = b 1 58 0 0A7 087 0183

5 0 1 1 D 56 0 0.5%5 0595 0104

10 o 2 D 55 0 0.847 0.847 0153

11 0 1 2 D 43 D 0.5% 053 0104

12 o = b D 49 0 0.847 0.847 0153

13 o . 1 1 D 0575 0575 0125

14 o 2 1 oo 0A7 0817 0183

15 o . 1 D #$1 0 059 059 0104

16 o 2 D s 0 0.847 0547 0153

17 o . 1 1 23 0 0575 0575 0125

18 0 2 A 1 23 0 087 0817 0183

19 1 1 1 1 I 0 0875 0875 0125

20 0 1 1 1 3 0 0575 0.878 0428 =]
L e B

Figura 309. Probabilidades pronosticadas

Tabla 3. Probabilidades de recurrencia estimada

Tratamiento 6 meses 12 meses
A 0,104 0,153
B 0,125 0,183

A partir de las probabilidades de recurrencia estimada, la probabilidad de supervivencia a lo largo de 12
meses se puede estimar como 1-(P(recury 1) + P(recury x(1-P(recury, ))); por lo tanto, para cada
tratamiento:

0:1-(0,104 + 0,153*0.896) = 0,759
B:1-(0,125 +0,183*0,875) = 0,715

lo que vuelve a demostrar un apoyo sin relevancia estadistica para A como mejor tratamiento.

Resumen

Ha ajustado una serie de modelos de regresion log-log complementaria para datos de supervivencia
censurados por intervalos con modelos lineales generalizados. Aunque existen datos que avalan la
eleccion del tratamiento A, puede que sea necesario emprender un estudio exhaustivo para conseguir un
resultado estadisticamente significativo. Sin embargo, existen otros métodos de exploracion con los
datos existentes.

« Puede que valga la pena reajustar el modelo con los efectos de interaccion, en especial los incluidos
entre Periodo y Grupo de tratamiento.

Las explicaciones de los fundamentos matematicos de los métodos de modelado que se utilizan en IBM
SPSS Modeler se enumeran en la Guia de algoritmos de IBM SPSS Modeler.

246 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 18.2.2



Procedimientos relacionados

El procedimiento Modelos lineales generalizados es una potente herramienta que se ajusta a diferentes
modelos.

« El procedimiento Ecuaciones de estimacion generalizadas amplia el modelo lineal generalizado para
permitir las mediciones repetidas.

« El procedimiento Modelos lineales mixtos permite ajustar los modelos de las variables que dependen
de escalas con un componente aleatorio y/o mediciones repetidas.

Lecturas recomendadas

Vea los textos siguientes para obtener mas informacion sobre modelos lineales generalizados:

Cameron, A. C., and P. K. Trivedi. 1998. Regression Analysis of Count Data. Cambridge: Cambridge
University Press. Dobson, A. J. 2002. An Introduction to Generalized Linear Models, 2 ed. Boca Raton, FL:
Chapman & Hall/CRC. Hardin, J. W., and J. M. Hilbe. 2003. Generalized Linear Models and Extension.
Station, TX: Stata Press. McCullagh, P., and J. A. Nelder. 1989. Generalized Linear Models, 2nd ed.
London: Chapman & Hall.
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Capitulo 23. Utilizacion de la regresion de Poisson
para analizar la tasa de danos en barco (Modelos
lineales generalizados)

Se puede usar un modelo lineal generalizado para ajustar una regresion de Poisson para el analisis de
datos de frecuencias. Por ejemplo, un conjunto de datos presentados y analizados en otro sitio 2 se
refiere al dafio que causan las olas a los cargueros. Se pueden modelar los recuentos de incidentes con
una tasa de Poisson a partir de los valores de los predictores, y el modelo resultante puede ayudarle a
determinar los tipos de barco que son mas propensos a sufrir dafos.

Este ejemplo usa la ruta ships_genlin.str, que hace referencia al archivo de datos ships.sav. El archivo de
datos esta en la carpeta Demos y el archivo de ruta esta en la subcarpeta streams.

El modelado de recuentos de casillas brutos puede ser enganoso en este caso, ya que la variable Meses
de servicio agregados varia segun el tipo de barco. Las variables de este tipo, que miden la cantidad de
"exposicion" a riesgos, se tratan dentro del modelo lineal generalizado como variables de
desplazamiento. Ademas, una regresion de Poisson supone que el logaritmo de la variable dependiente
es lineal en los predictores. De esta forma, tendra que usar Logaritmo de meses de servicio agregados
para utilizar modelos lineales generalizados para ajustar una regresion de Poisson a las tasas de
accidentes.

Ajuste de una regresion de Poisson "sobredispersada"

1. Anada un nodo de origen Archivo Statistics que apunte a ships.sav en la carpeta Demos.

Criad
\lﬁ ]

Overdispersed Poissa..
o~
£\

ships.sav \ndard Paisson
AN
Megative Binomial

Figura 310. Ruta de ejemplo para analizar tasas de danos

2. En la pestana Filtro del nodo de origen, excluya el campo meses_servicio. Los valores transformados
logaritmicamente de esta variable se incluyen en registro_meses_servicio, que se utilizara en el
analisis.

2 McCullagh, P., and J. A. Nelder. 1989. Generalized Linear Models, 2nd ed. London: Chapman & Hall.
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Figura 311. Filtrado de un campo innecesario

(Si lo prefiere, puede cambiar el rol de este campo a Ninguno en la pestaia Tipos en lugar de
excluirla, o bien seleccionar los campos que desee utilizar en el nodo de modelado.)

3. Establezca el rol del campo incidentes_dafo como Objetivo en la pestana Tipos del nodo de origen.
El resto de campos debe tener sus roles definidas en Entrada.

4. Pulse Leer valores para instanciar los datos.
() ships.sav

v @ Refresh

$CLEO_DEMOS ships say

Data | Fiter | Types | Annotations

E [ " Rga_d alles I Clear Values I Clear All Walues ]

Field Measurement

“alues Miszing Check Role

T3 type &5 Morminal 12345 Mone N Input

<% construction | Tl Srdinal 601 55,70,75 Mone It

< ¥ operation 7 Ordinal 60,75 Mone It

&} Ing_months.. ¢ Continuous [3.B06EE2... Mone S none

¥ damane_inc... ¢ Continuous [058] Mone ©) Target

@ View current fislds  ©) View unused field settings
=

Figura 312. Definicidn del rol de campos

5. Ahada un nodo Genlin al nodo de origen; en el nodo Genlin, pulse en la pestana Campos.
6. Seleccione registro_meses_servicio como variable de desplazamiento.
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k4 Overdispersed Poisson

Bz

Fields || Model | Expert | Analyze | Annotations

hiodel name: © puto @ custom |Overd|spersed Poisson

Eﬂ Use partitioned data

E Build model for each split

el type: @ Main effzcts only ©) Main effects and all two-way interactions

Otfsst
@ variable

Oiffeet fisld: |§ log_months_senice

© Fived value

|-

e
‘.

@ Include irtercept in model

o

Figura 313. Seleccidn de opciones del modelo
7. Pulse en la pestana Experto y seleccione Experto para activar las opciones de modelado experto.

& Overdispersed Poisson

Fislds Modsl Expert  Anabyze  Annotations

Mode: © simple @ Expent:
Target Field Distribution and Link Function

The distribution that you choose determines which link functions are availsble.
- i Parameters

Distribution. | Paissan

5
-
-
Link funictior: |Log ol -
Method and teration seftings are not availakle if Distribution = Normal and Link
Function = dentity.
Parameter Estimation
[ 7 I [=]
Methack: |Hybrid o Maximum Fisher scoring iterations: n
= —
Uls

Seale parameter methoc |Pearson Chi-square xo

Covariance matrix: ® Model-based estimator © Robust estimator

i |
Singularity tolerance: '1 EM2 ™ |

Walue order for categorical inputs: © ascending @ Descending © Use data order

Figura 314. Seleccion de opciones de experto
8. Seleccione Poisson como distribucion de la respuesta y Log como funcion de enlace.
9. Seleccione Chi-cuadrado de Pearson como método de estimacion del parametro de escala.

Normalmente se supone que el parametro de escala es 1 en una regresion de Poisson, pero
McCullagh y Nelder usan la estimacion de chi-cuadrado de Pearson para obtener estimaciones de la

varianza y niveles de significacion mas conservadores.
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10. Seleccione Descendente como orden de categoria para los factores. Esto indica que la primera
categoria de cada factor sera su categoria de referencia; el efecto de esta seleccion en el modelo se
aprecia en la interpretacion de estimaciones de los parametros.

11. Pulse Ejecutar para crear el nugget del modelo que se ainadira al lienzo de rutas y a la paleta
Modelos en la esquina superior derecha. Para ver los detalles del modelo, pulse con el botén derecho
en el nugget y seleccione Editar o Examinar y, a continuacion, pulse en la pestaiia Avanzado.

Estadisticos de bondad de ajuste

“alue df alueidf
Deviance 38.695 25 1545
Scaled Deviance 22883 25
Pearzon Chi-Square 42275 25 1.691
Scaled Pearson Chi-Souare 25.000 25
Log Likelihood 3 -G8.281
Akaike's Information
Criterion (AIC) 154582
Finite Sample Corrected AIC
(RICC) 162.062
Bayesian Information
Criterion (BIC) 158239
Consistent AIC (CAIC) 177.299

Dependent Varisble: Number of damage incidents
Model: (Irtercept), type, construction, operation, offset = log_months_
=ervice

A The full log likelihood function is displayed and used in
computing information criteria.

b Intarmstion criteria are in small-is-hetter form.

Figura 315. Estadisticos de bondad de ajuste

La tabla de estadisticos de bondad de ajuste proporciona medidas Utiles para comparar diferentes
modelos. Ademas, el Valor/gl de los estadisticos de desvianza y de chi-cuadrado de Pearson proporciona
las estimaciones correspondientes para el parametro de escala. Estos valores deben acercarse a 1,0 para
una regresion de Poisson. Al ser mayores que 1,0, indican que puede ser conveniente ajustar el modelo
sobredispersado.

Contraste Omnibus

Omnibus Test?

Likelihood Ratio Chi-Square df Sig.

63.650 8 .000

Dependent Variable: Number of damage incidents
Model: (Intercept), Year of construction, Period of operation, Ship type, offset = Logarithm of aggregate months of service

a. Compares the fitted model against the intercept-only model.
Figura 316. Contraste Omnibus

El contraste Omnibus es una prueba de chi-cuadrado de la razon de verosimilitud del modelo actual
frente al modelo nulo (en este caso, de interceptacion). Si el valor de significacion es inferior al 0,05, el
modelo actual funciona mejor que el modelo nulo.
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Contrastes de los efectos del modelo

Tests of Model Effects

Type IlI
Source Wald Chi-Square df Sig.
(Intercept) 2138.657 1 .000
Year of construction 17.242 3 .001
Period of operation 6.249 1 .012
Ship type 15.415 4 .004

Dependent Variable: Number of damage incidents
Model: (Intercept), Year of construction, Period of operation, Ship type, offset = Logarithm of aggregate months of service

Figura 317. Contrastes de los efectos del modelo

Cada término del modelo se prueba para ver si tiene algun efecto. Los términos con valores de
significacién inferiores a 0,05 tienen algun efecto perceptible. Todos los términos de efectos principales
hacen contribuciones al modelo.

Estimaciones de los parametros

Parameter Estimates

95% Wald Confidence Interval Hypothesis Test

Parameter B Std. Error Lower Upper Wald Chi-Square df Sig.
(Intercept) -6.406 .2828 -6.960 -5.852 513.238 1 .000
[Year of construction=75] 453 .3032 =141 1.048 2.236 1 185
[Year of construction=70] .818 .2208 .386 1.251 13.743 1 .000
[Year of construction=65] .697 1946 .316 1.079 12.835 1 .000
[Year of construction=60] 02

[Period of operation=75] .384 .1538 .083 .686 6.249 1 012
[Period of operation=60] 02

[Ship type=5] .326 .3067 -.276 927 1.127 1 .288
[Ship type=4] -.076 3779 -.817 .665 .040 1 841
[Ship type=3] -.687 4279 -1.526 151 2.581 1 108
[Ship type=2] -.543 .2309 -.996 -.091 5.536 1 .019
[Ship type=1] 02

(Scale) 1.691b

Dependent Variable: Number of damage incidents
Model: (Intercept), Year of construction, Period of operation, Ship type, offset = Logarithm of aggregate months of service

a. Set to zero because this parameter is redundant.

b. Computed based on the Pearson chi-square.

Figura 318. Estimaciones de los pardmetros

La tabla de estimaciones de los parametros resume el efecto de cada predictor. Mientras que la
interpretacion de los coeficientes de este modelo es dificil por la naturaleza de la funcion de enlace, los
signos de los coeficientes de las covariables y los valores relativos de los valores de los coeficientes de
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los niveles de factor pueden aportar informacion importante sobre los efectos de los predictores en el
modelo.

- Para las covariables, los coeficientes positivos (negativos) indican relaciones positivas (negativas) entre
predictores y resultados. El valor creciente de una covariable con un coeficiente positivo se
corresponde con una tasa creciente de incidentes debidos a dafos.

« En los factores, un nivel de factor con un coeficiente mayor indica una mayor incidencia de dafos. El
signo de un coeficiente para un nivel de factor depende del efecto del nivel de factor relativo a la
categoria de referencia.

Puede realizar las siguientes interpretaciones a partir de las estimaciones de los parametros:

- El barco de tipo B [type=2] tiene una tasa de dafos inferior (coeficiente estimado de —0,543) de manera
estadisticamente significativa (valor p de 0,019) a la del tipo A [type=1], la categoria de referencia. El
tipo C [tipo=3] tiene en realidad un parametro estimado inferior al del tipo B, pero la variabilidad de la
estimacion del C enmascara el efecto. Consulte las medias marginales estimadas para ver todas las
relaciones entre los niveles de factor.

« Los barcos construidos entre 1965 y 69, [construction=65], y entre 1970y 74, [construction=70], tienen
tasas de dafos superiores (estimaciones de coeficientes de 0,697 y 0,818, respectivamente) de
manera estadisticamente significativa (valores p <0,001) a las de los construidos entre 1960y 64
[construction=60], la categoria de referencia. Consulte las medias marginales estimadas para ver todas
las relaciones entre los niveles de factor.

« Los barcos operativos entre 1975y 79 [operation=75] tienen tasas de danos superiores (coeficiente
estimado de 0,384) de manera estadisticamente significativa (valor p de 0,012) a las de los barcos
operativos entre 1960y 1974 [operation=60] .

Ajuste de modelos alternativos

Un problema que plantea la regresion de Poisson "sobredispersada" es que no hay una manera formal de
probarla frente a la regresion de Poisson "estandar". Sin embargo, una posible prueba formal para
determinar si hay sobredispersion consiste en realizar una prueba de razon de verosimilitud entre una
regresion de Poisson "estandar" y una regresion binomial negativa con el resto de parametros de
configuracién iguales. Si no hay sobredispersion en la regresion de Poisson el estadistico 2x(log-
verosimilitud del modelo de Poisson, log-verosimilitud del modelo binomial negativo, debe tener una
distribucion mixta con la mitad de su masa de probabilidad en 0y, el resto, en una distribucion chi-
cuadrado con 1 grado de libertad.

1. Seleccione Valor fijo como método de estimacién del parametro de escala. Este valor es 1 de forma
predeterminada.
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Figura 319. Pestana Experto

2. Para ajustar la regresion binomial negativa, copie y pegue el nodo Genlin, conéctelo al nodo de origen,

abra el nuevo nodo y pulse en la pestana Experto.

3. Seleccione Binomial negativa como distribucion. Deje el valor predeterminado de 1 para el parametro

auxiliar.

4. Ejecute larutay, en la pestaia Avanzado, examine los nuggets de modelo recién creados.
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Estadisticos de bondad de ajuste

Walue df Waluedidt
Deviance 35695 25 1.545
Scaled Deviance 358695 25
Pearson Chi-Souare 42275 25 1.69
Scaled Pearson Chi-Square 42275 25
Log Likelihood3 -63.281
Akaike's Information
Criterion [AIC) a2
Finite Sample Corrected AIC
LAICE) 162062
Bavyvesian Information
Criterion (BIC) {ope
Consistent AIC (CAIC) 177298

Dependent Wariable: Mumber of damage incidents
Model: (Intercept), type, construction, operstion, offset = log_morths _
Tervice
a. The full log likelihood function is displayed and used in
computing information criteria.

b, Information critetia are in small-iz-better form.

Figura 320. Estadisticos de bondad de ajuste para la regresion de Poisson estandar

El log de la verosimilitud obtenido para la regresion de Poisson estandar es —68,281. Compare esto con el
modelo binomial negativo.

Walle df Walledidf
Deviance 11445 25 A48
Scaled Deviance 11.145 25
Pearson Chi-Square 8815 25 383
Scaled Pearzon Chi-Sguare aa15 25
Log Likelihood3 -83.725
Akaike's Information
Criterion (AIC) b330
Finite Sample Corrected AIC
(AIE0) 1929350
Bayesian Information
Criterion (BIC) 19887
Conzistent AIC (CAIC) 208187

Dependent “arishle: Mumber of damage incidents
Model (Intercept), type, construction, operation, offzet = log_months_
SErvice

A. The full log likelihood function iz displayed and used in
computing information criteria.

h. Information criteria are in small-iz-hetter form.
Figura 321. Estadisticos de bondad de ajuste para la regresion binomial negativa

El log de la verosimilitud notificado para la regresion binomial negativa es —83,725. En realidad, es mds
pequenio que el log-verosimilitud para la regresion de Poisson, lo que indica (sin necesidad de realizar una
prueba de razén de verosimilitud) que esta regresion binomial negativa no supone una mejora sobre la
regresion de Poisson.

Sin embargo, puede que el valor seleccionado de 1 para el parametro auxiliar de la distribucion binomial
negativa no sea dptimo para este conjunto de datos. Otra forma de comprobar si existe sobredispersion
consiste en ajustar un modelo binomial negativo con un parametro auxiliar igual a 0 y solicitar el
contraste de multiplicadores de Lagrange en el cuadro de diadlogo Resultado de la pestaia Experto. Si el
contraste no arroja datos significativos, la sobredispersién no debe ser un problema para este conjunto

de datos.

Resumen

Utilizando modelos lineales generalizados, ha ajustado tres modelos diferentes para los datos de
frecuencias. Se ha demostrado que la regresion binomial no supone una mejora respecto a la regresion
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de Poisson. La regresion de Poisson sobredispersada parece ofrecer una alternativa razonable al modelo
de Poisson estandar, pero no hay una prueba formal para optar por una u otra opcion.

Las explicaciones de los fundamentos matematicos de los métodos de modelado que se utilizan en IBM
SPSS Modeler se enumeran en la Guia de algoritmos de IBM SPSS Modeler.

Procedimientos relacionados

El procedimiento Modelos lineales generalizados es una potente herramienta que se ajusta a diferentes
modelos.

« El procedimiento Ecuaciones de estimacion generalizadas amplia el modelo lineal generalizado para
permitir las mediciones repetidas.

« El procedimiento Modelos lineales mixtos permite ajustar los modelos de las variables que dependen
de escalas con un componente aleatorio y/o mediciones repetidas.

Lecturas recomendadas

Vea los textos siguientes para obtener mas informacion sobre modelos lineales generalizados:

Cameron, A. C., and P. K. Trivedi. 1998. Regression Analysis of Count Data. Cambridge: Cambridge
University Press. Dobson, A. J. 2002. An Introduction to Generalized Linear Models, 2 ed. Boca Raton, FL:
Chapman & Hall/CRC. Hardin, J. W., and J. M. Hilbe. 2003. Generalized Linear Models and Extension.
Station, TX: Stata Press. McCullagh, P., and J. A. Nelder. 1989. Generalized Linear Models, 2nd ed.
London: Chapman & Hall.
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Capitulo 24. Ajuste de una regresion gamma para
reclamaciones de seguros de coche (Modelos lineales
generalizados)

Se puede usar un modelo lineal generalizado para ajustar una regresion gamma para el analisis de datos
de rango positivo. Por ejemplo, un conjunto de datos presentado y analizado en otros sitios 3 esta
relacionado con reclamaciones por dafos a coches. La cantidad media de reclamaciones se puede
modelar como si tuviera una distribucién gamma, utilizando una funcion de enlace inversa para relacionar
la media de la variable dependiente con una combinacién lineal de los predictores. Para tener en cuenta
el nimero variable de reclamaciones utilizado para calcular la cantidad variable de reclamaciones,
especifique el numero de reclamaciones como la ponderacion de escalamiento.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada car-insurance_genlin.str, que hace referencia al archivo de datos
denominado car_insurance_claims.sav. El archivo de datos esta en la carpeta Demos y el archivo de ruta
estd en la subcarpeta streams.

Creacion de la ruta

1. Anada un nodo de origen de archivo Statistics apuntando a car_insurance_claims.sav en la carpeta
Demos.

-F.- ...,\,._: p *\\
(&) — ()
h 4 =y
car_insurance xlaims.. Sclaimarnt
]
i
; -

claimamt Tahle

Figura 322. Ruta de ejemplo para predecir reclamaciones de seguros de coches

2. Establezca el rol del campo cantrecla como Objetivo en la pestana Tipos del nodo de origen. El resto
de campos debe tener sus roles definidas en Entrada.

3. Pulse Leer valores para instanciar los datos.

3 McCullagh, P., and J. A. Nelder. 1989. Generalized Linear Models, 2nd ed. London: Chapman & Hall.



4 car_insurance_claims.sav
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Figura 323. Definicidn del rol de campos

4. Anada un nodo Genlin al nodo de origen; en el nodo Genlin, pulse en la pestana Campos.
5. Seleccione reclamaciones como el campo de ponderacion de escala.

=

e )

@ Uze type node settings @ Usze custom settings

Target: i i vg

Inputs: lj
1%

Partition; I i vg

Splits: lj
X

Lise weight field

Target field represents number of events occurring in a set of trials

@ ‘ariable

Trials fiehd: | I ~

@ Fixed value

a
Murnber of trials: 10/

Figura 324. Seleccion de opciones de campo

260 Guia de aplicaciones de IBM SPSS Modeler 18.2.2



6. Pulse en la pestana Experto y seleccione Experto para activar las opciones de modelado experto.

[] ¢ laimamt

Fields | Model | Expert| Analyze | Annotations

Mode: © Simple @ Expert
Target Field Distribution and Link Function

The distribution that you choose determines which link functions are available.

Distribution: ;.Gamma v Farameters

Link function; | Pouer ol Pavver: n

Method and teration settings are not available if Distribution = Mormal and Link
Function = Identity .
Farameter Estimation

[ z | [
Methock |Hyboricl e taximum Fisher scoring iterations: n
Scale parameter method:  [Pearson Chi-square h | 5
Covariance matriz @ Model-based estimator ©) Robust estimator
Singularity tolerance: -1 E-00F T |

Walle arder for categorical inputs: @ aszcending @ Descending © Use data order

[ Cl ][b Run][ Cancel] Apply

Figura 325. Seleccion de opciones de experto

7. Seleccione Gamma como distribucion de la respuesta.

8. Seleccione Potencia como la funcion de enlace y especifique -1, 0 como el exponente de la funcion
exponencial. Este es un enlace inverso.

9. Seleccione Chi-cuadrado de Pearson como método de estimacion del parametro de escala. Este es
el método utilizado por McCullagh y Nelder, aqui lo seguimos para replicar sus resultados.

10. Seleccione Descendente como orden de categoria para los factores. Esto indica que la primera
categoria de cada factor sera su categoria de referencia; el efecto de esta seleccién en el modelo se
aprecia en la interpretacion de estimaciones de los parametros.

11. Pulse Ejecutar para crear el nugget del modelo que se afadira al lienzo de rutas y a la paleta
Modelos en la esquina superior derecha. Para ver los detalles del modelo, pulse con el botén derecho
en el nugget de modelo y seleccione Editar o Examinar y, a continuacion, seleccione la pestana
Avanzado.
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Estimaciones de los parametros

Parameter Estimates

95% Wald Confidence Interval Hypothesis Test

Parameter B Std. Error Lower Upper Wald Chi-Square df Sig.
(Intercept) .003 .0004 .003 .004 66.593 1 .000
[Policyholder age=8] .001 .0004 .000 .002 4.898 1 .027
[Policyholder age=7] .001 .0004 .000 .002 5.0486 1 .025
[Policyholder age=6] .001 .0004 .000 .002 5.740 1 .017
[Policyholder age=5] .001 .0004 .001 .002 10.682 1 .001
[Policyholder age=4] .000 .0004 .000 .001 1.268 1 .260
[Policyholder age=3] .000 .0004 .000 .001 720 1 .396
[Policyholder age=2] .000 .0004 -.001 .001 .054 1 .816
[Policyholder age=1] 02

[Vehicle age=4] .004 .0004 .003 .005 88.175 1 .000
[Vehicle age=3] .002 .0002 .001 .002 53.013 1 .000
[Vehicle age=2] .000 .0001 .000 .001 13.191 1 .000
[Vehicle age=1] 02

[Vehicle group=4] -.001 .0002 -.002 -.001 61.883 1 .000
[Vehicle group=3] -.001 .0002 -.001 .000 13.039 1 .000
[Vehicle group=2] 3.765E-5 .0002 .000 .000 .050 1 823
[Vehicle group=1] 02

(Scale) 1.209b

Dependent Variable: Average cost of claims

Model: (Intercept), Policyholder age, Vehicle age, Vehicle group

a. Set to zero because this parameter is redundant.
b. Computed based on the Pearson chi-square.

Figura 326. Estimaciones de los pardmetros

El contraste dmnibus y las pruebas de los efectos del modelo (no se muestran) indican que el modelo
funciona mejor que el modelo nulo y que cada uno de los términos de efectos principales contribuyen al
modelo. La tabla de estimaciones de parametros muestra los mismos valores obtenidos por McCullagh y
Nelder para los niveles de factor y el pardmetro de escala.

Resumen

Al utilizar los modelos lineales generalizados, se ha ajustado una regresiéon gamma a los datos de
reclamacién. Tenga en cuenta que aunque la funcion de enlace candnica para la distribucion gamma se
utilizé en este modelo, un enlace de logaritmo también proporcionaria resultados razonables. En general,
es dificil, por no decir imposible, comparar directamente modelos con diferentes funciones de enlace; no
obstante, el enlace de logaritmo es un caso especial de enlace de potencia donde el exponente es 0, asi
se pueden comparar las desviaciones de un modelo con un enlace de logaritmo y un modelo con un
enlace de potencia para determinar cual se ajusta mejor (consulte, por ejemplo, la seccion 11.3 de
McCullagh y Nelder).

Las explicaciones de los fundamentos matematicos de los métodos de modelado que se utilizan en IBM
SPSS Modeler se enumeran en la Guia de algoritmos de IBM SPSS Modeler.
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Procedimientos relacionados

El procedimiento Modelos lineales generalizados es una potente herramienta que se ajusta a diferentes
modelos.

« El procedimiento Ecuaciones de estimacion generalizadas amplia el modelo lineal generalizado para
permitir las mediciones repetidas.

« El procedimiento Modelos lineales mixtos permite ajustar los modelos de las variables que dependen
de escalas con un componente aleatorio y/o mediciones repetidas.

Lecturas recomendadas

Vea los textos siguientes para obtener mas informacion sobre modelos lineales generalizados:

Cameron, A. C., and P. K. Trivedi. 1998. Regression Analysis of Count Data. Cambridge: Cambridge
University Press. Dobson, A. J. 2002. An Introduction to Generalized Linear Models, 2 ed. Boca Raton, FL:
Chapman & Hall/CRC. Hardin, J. W., and J. M. Hilbe. 2003. Generalized Linear Models and Extension.
Station, TX: Stata Press. McCullagh, P., and J. A. Nelder. 1989. Generalized Linear Models, 2nd ed.
London: Chapman & Hall.
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Capitulo 25. Clasificacion de muestras de células

(SVM)

Maquina de vectores de soporte (SVM) es una clasificacién y técnica de regresion especialmente
adecuada para conjuntos de datos de grandes dimensiones. Un conjunto de datos de grandes
dimensiones es uno con un amplio niumero de predictores, como el que se puede encontrar en el campo
de bioinformatica (la aplicacion de tecnologia de la informacién a la bioquimica y a los datos bioldgicos).

Un investigador médico ha obtenido un conjunto de datos con las caracteristicas de un nimero de
muestras de células humanas extraidas de pacientes con riesgo de desarrollar un cancer. El andlisis de
los datos originales demostré que muchas de las caracteristicas de las muestras benignas y malignas
eran muy diferentes. El investigador quiere desarrollar un modelo SVM que pueda utilizar los valores de
estas caracteristicas de las células en las muestras de otros pacientes para indicar si las muestras

pueden ser benignas o malignas.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada svm_cancer.str, disponible en la carpeta Demos bajo la
subcarpeta streams. El archivo de datos es cell_samples.data. Consulte el tema “Carpeta Demos” en la
pagina 4 para obtener mas informacion.

El ejemplo esta basado en un conjunto de que datos esta disponible de forma publica en UCI Machine
Learning Repository. El conjunto de datos contiene varios cientos de muestras de células humanas y cada
una contiene los valores de un conjunto de caracteristicas de celdas. Los campos de cada registro son:

Nombre de campo Descripcion

ID Identificador de paciente

Grupo Grosor de grupo

UnifTamano Uniformidad del tamano de célula
UnifForma Uniformidad de la forma del tamano de célula
MargAdh Adhesion marginal

TamEpiSim Tamanio de célula epitelial simple
NucDes Nucleo desnudo

CromBland Cromatina blanda

NuclNorm Nucleolos normales

Mit Mitosis

Clase Benigna o maligna

En este ejemplo se utiliza un conjunto de datos con un nimero relativamente pequefio de predictores en

cada registro.




Creacion de la ruta

/tlass—rbf
-ﬂ: ’l
—ipe Eryl _|_-

cell_samples.data Tie i class-paly

e clasg-rbf clasg-poly
; 1

Tahle

Figura 327. Ruta de ejemplo para el modelado de SVM
1. Cree una nueva ruta y afada un nuevo nucleo de origen Archivo var. que apunte a cell_samples.data
en la carpeta Demos de su instalacién de IBM SPSS Modeler.
Vamos a echar un vistazo a los datos del archivo de origen.
2. Ahada un nodo Tabla a la ruta.
3. Anada un nodo Tabla al nodo Archivo var. y ejecute la ruta.

Table (11 fields, 699 recnrdsj'
G File = Edt &) Generate

. —
Toe | amaatons.

P
itSize |UritShape | Marasoh | SingEpizize |Baretuc |BlandChrom |Mormtiuct | it | Class |
1 1 1 2 1 3 1 1 2 .
2 4 5 7 10 3 2 1 2
3 1 1 2 2 3 1 1 2
4 8 1 3 4 3 7 1 2
5 1 3 2 1 3 1 1 2
B | 10 & 7 10 a 7 1 4
7 1 1 2 10 3 1 1 2
8 2 1 2 1 3 1 1 2
g 1 1 2 1 1 1 5 2
10 1 1 2 1 2 1 1 2
11 1 1 1 1 3 1 1 2
12 1 1 2 1 2 1 1 2
13 3 3 2 3 4 4 1 4
14 1 1 2 3 3 1 1 2
15 5 10 7 a 5 5 4 4
16 B 4 B 1 4 3 1 4
17 1 1 2 1 2 1 1 2
18 1 1 2 1 3 1 1 2
13 7 & 4 10 4 1 2 4
20 1 1 2 1 3 1 1 2 =]
(41 TP —_

Figura 328. Datos de origen de SVM
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El campo ID contiene los identificadores de pacientes. Las caracteristicas de las muestras de células
de cada paciente se encuentran en los campos Grupo a Mit. Los valores se clasifican del 1 al 10,
siendo 1 el valor mas cercano a benigno.

El campo Clase contiene el diagndstico, confirmado por procedimientos médicos independientes,
que definen si las muestras son benignas (valor = 2) o malignas (valor = 4).

kd Type

Types | Formst | Annotstions

EE [ b Read Yalues I Clear Yalues I Clear All VYalues ]

Field Measurement Values Mis=zing Check Role:
v rnzee qg;’ LU AU L,y MU ™ IR
{3 UnitShape & Cantinuaus [1,10] Mane M Input
O marghdh &P Continuous [.10] Mane M Input
{3 SingEpiSize |« Cartinuaus [1,10] Mane M Input
@ Baretuc 6:5 Mominal ME O Mone N Irnporst
{} ElandChrath f Cortinuous [1,10] Mone \ It
{} Mormiuc! f Continuous [1,10] Mone S Irnporst
3 Mt &7 Continuous [1,10] Mone M Input
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@ View current figlds  ©) Yiew unused fisld settings
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Figura 329. Configuracion del nodo Tipo

4. Ahada un nodo Tipo al nodo Archivo var.

10.

. Abra el nodo Tipo.

Queremos que el modelo prediga el valor de Clase (es decir, benigno (=2) o maligno (=4)). Como este
campo sélo puede tener dos valores posibles, necesitamos cambiar su nivel de medicidn para reflejar
este hecho.

. En la columna Medicidon del campo Clase (el Gltimo de la lista), pulse en el valor Continuo y cambielo

a Marca.

. Pulse Leer valores.

. En la columna Rol, defina el rol de ID (identificador de paciente) a Ninguno, ya que no se utilizara

como predictor u objetivo para el modelo.

. Defina el rol del objetivo, Clase a Objetivo y deje el rol del resto de campos (predictores) como

Entrada.

Pulse Aceptar.
El nodo SVM ofrece una seleccion de las funciones de kernel que ejecutan este procesamiento. Como
no existe una forma facil de saber la funcién que se comporta mejor con un conjunto de datos, vamos

a seleccionar funciones diferentes y comparar sus resultados. Comencemos por la funcion
predefinida, RBF (Funcién de base radial).
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Figura 330. Configuracion de la pestaiia Modelo
11. En la paleta Modelado, anada un nodo SVM al nodo Tipo.

12. Abra el nodo SVM. En la pestaia Modelo, pulse en la opcion Personalizado de Nombre del modelo e
introduzca clase-rbf en el campo de texto adyacente.

E class-rbf

F
G
ey

ot Mode | B | pnayze. Amndsns

Mode: @ simple @ Expert

D Append all probabilties (valid only for categaorical targets)
Stopping criteria: 10E-3 ™
s
Regularization parameter (S mﬂ
Regression precision (epsilon); mﬁ
Hernel type: REF "

REF garma oS
& rs
1=

GammE

[ ok |[# Run| cancel|

Figura 331. Configuracion predefinida de la pestafia Experto

13. En la pestana Experto, defina el Modo a Experto para mejorar la legibilidad pero deje todas las
opciones predefinidas tal cual. Tenga en cuenta que el tipo de Kernel esta definido a RBF de forma
predeterminada. Todas las opciones aparecen atenuadas en modo Simple.
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rdadel Evaluation

E ECaIcuIate vatiable importance

Propensity Scores (valid only for flag targets)
|:| Calculate raw propensity scores
D Calculate adjiusted propensity scores

EBased on @ Testing partition @ validation partition

Figura 332. Configuracion de la pestaiia Analizar

14. En la pestana Analizar, active la casilla de verificacion Calcular importancia variable.

15. Pulse Ejecutar. El nugget de modelo se coloca en la ruta, y en la paleta Modelos en la parte derecha
de la pantalla.

16. Pulse dos veces en el hugget de modelo de la ruta.
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Examen de los datos
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Figura 333. Grdfico Importancia del predictor

En la pestaiia Modelo, el grafico Importancia del predictor muestra el efecto relativo de los diferentes
campos en la prediccion. Muestra que NucDes es el mayor afectado, mientras que UnifFormay Grupo son
también significativos.

1. Pulse Aceptar.

2. Anada un nodo Tabla al nugget de modelo clase-rbf.
3. Abra el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.
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Table (13 fields, 699 records) (=<
W Fle | SEdt ) Cenerste 2 m
| Table || Annotations
EpiSize |Barehuc | BlandChiam |NormNucI |n-1n |Class |$S-Class FEP-Class |
1 1 3 1 - 0.992 ﬁ
2 10 3 2 ik | 0.899 -
3 2 3 1 R 2 0.994
4 4 3 7 ik s 0915
5 1 3 1 B 2 0932
5 10 g 7 14 4 0939
7 10 3 1 b 2 0907
g 1 3 1 B 2 0997
g 1 1 1 s b |2 0997
10 1 2 1 B 2 0995
11 1 3 1 b 0999
12 1 2 1 i 2 0999
13 3 4 4 14 2 0514
14 3 3 1 ki 2 0983
15 ] 5 5 4 4 4 0991
16 1 4 3 14 4 0.6a1
17 1 2 1 B 2 0997
18 1 3 1 i 0.935
19 10 4 1 2 4 4 0995
20 1 3 1 i hi s 0,986 =)
(1 ————————————— |

Figura 334. Campos anadidos para el valor de prediccion y confianza

4. El modelo ha creado dos campos extra. Desplace la tabla a la derecha para verlos:

Nombre del campo
nuevo

Descripcion

$S-Class

Los valores de Clase predichos por el modelo.

$SP-Class

Puntuacion de propension de esta prediccién (la posibilidad de que esta
prediccion sea verdadera, un valor de 0,0 a 1,0).

Solo con mirar la tabla podemos ver que la puntuacion de propension (en la columna $SP-Class) de la
mayoria de registros es razonablemente alta.

Sin embargo, hay algunas excepciones significativas; por ejemplo, el registro del paciente 1041801 en la
linea 13, donde el valor de 0,514 es inaceptablemente bajo. Ademas, si compara Clase con $S-Class,
queda claro que este modelo ha realizado numerosas predicciones incorrectas, incluso si la puntuacion
de propension era relativamente alta (por ejemplo, lineas 2 y 4).

Veamos si podemos mejorar los resultados con un tipo de funcion diferente.
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Prueba de una funcion diferente
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Figura 335. Configuracion de un nombre nuevo para el modelo

1. Cierre la ventana de resultado de la tabla.
2. Conecte un segundo de modelado SVM al nodo Tipo.
3. Abra el nuevo nodo SVM.

4. En la pestana Modelo, seleccione Personalizado e introduzca clase-poli como el nombre del modelo.

class-poly '

hode: Simple @ Expert

|:| Append all probabilties (valid only for categorical targets)

Stopping criteria: 1.0E-3 ™

Regularization parameter (C):

Regression precizion (epsilon):

Kernel type:

RBF 01§ Bias: | =
Gamma: Degree: | 3 :

(o) (b o) (el

Figura 336. Configuracion de la pestafia Experto para Polindmica
5. En la pestana Experto, defina Modo a Experto.

6. Defina Tipo Kernel a Polinémica y pulse en Ejecutar. El nugget de modelo clase-poli se anade a la
ruta y también a la paleta Modelos en la parte superior derecha de la pantalla.

7. Conecte el nugget de modelo clase-rbf al nugget de modelo clase-poli (seleccione Reemplazar en el
cuadro de didlogo de advertencia).
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8. Anada un nodo Tabla al nugget de modelo clase-poli.

9. Abra el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.

Comparacion de los resultados

Table (15 fields, 699 records) mEx
\a Fle |5 Edt %) Generate
——
Tahle EL;AU“qtstiE_l
ormbuct | it | Class | $5-Class | $5P-Class $51-Class |$5P1-Class |
78 b P 0892 2 0.998 =
79 1 2 2 0968 2 0.967
&0 12 2 0898 2 0.894
& 1 2 2 0586 2 0.891
&2 1 2 2 0898 2 0.897
83 1 2 2 0891 2 0.998
& 12 2 0470 2 0.998
85 ) 74 0892 4 1.000
86 ) 104 4 0574 4 1.000
&7 1 4 0786 4 0.858
&6 34 a4 0388 4 0.935
&g 1 2 2 0995 2 0.897
an 1 2 2 0598 2 0.991
& 12 2 099 2 0.993
oz 1 2 2 0998 2 0.998
a3 12 2 0995 2 0.897
o4 1 2 2 0599 2 0894
a5 1 2 2 0498 2 0.995
o6 1 2 2 0599 2 0.993 | |
a7 1 2 b 0399 2 0.995 =]
£l n——— " |

Figura 337. Campos anadidos para la funcion polindmica

1. Desplace la tabla a la derecha para ver los nuevos campos anadidos:

Los campos generados para el tipo de funcion polinomica se denominan $S1-Class y $SP1-Class.

Los resultados de la funcion polindmica parecen mucho mejores. La mayoria de puntuaciones de
propension son 0,995 o mejores, lo que es muy esperanzador.

2. Para confirmar la mejora en el modelo, afada un nodo Analisis al nugget de modelo clase-poli.

Abra el nodo Analisis y pulse en Ejecutar.
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Figura 338. Nodo Andlisis

Esta técnica con el nodo Andlisis le permite comparar dos o mas nuggets de modelos al mismo tiempo. El
resultado del nodo Analisis muestra que la funcién RBF predice correctamente el 97,85% de los casos, lo
gue es muy positivo. Sin embargo, los resultados muestran que la funcion polindomica ha predicho
correctamente el diagndstico en cada caso concreto. En la practica es poco probable ver una precision
del 100%, aunque puede utilizar el nodo Analisis para determinar si el modelo tiene una precision
aceptable para su aplicacion en particular.

De hecho, ninguno del resto de tipos de funciones (Sigmoide y Lineal) se comporta como la funcién
polindmica en este conjunto de datos concreto. Sin embargo, con un conjunto de datos diferente, los
resultados pueden ser muy diferentes, por lo que siempre merece la pena intentar todas las opciones.

Resumen

Ha utilizado diferentes tipos de funciones de kernel SVM para predecir una clasificacién de diferentes
atributos. Ha comprobado como diferentes modelos de kernel ofrecen diferentes resultados para el
mismo conjunto de datos y como puede medir la mejora del modelo con respecto a otro.
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Capitulo 26. Uso de la regresion de Cox en el modelo
de tiempo de abandono de cliente

Como parte de su esfuerzo por reducir el abandono de clientes, una empresa de telecomunicaciones se
ha interesado en el modelado del "tiempo de abandono" para determinar los factores que se asocian a los
clientes que estan a punto de cambiarse de servicio. Para este proposito, se ha seleccionado una muestra
aleatoria de clientes y se ha extraido de la base de datos su duracion como cliente (si atin son o no
clientes activos) y distintos campos.
Este ejemplo usa la ruta telco_coxreg.str, que hace referencia al archivo de datos telco.sav. El archivo de
datos esta en la carpeta Demos y el archivo de ruta esta en la subcarpeta streams. Consulte el tema

Carpeta Demos” en la pagina 4 para obtener mas informacion

Generacion de un modelo adecuado
1. Ahada un nodo de origen Archivo Statistics apuntando a telco.sav en la carpeta Demos
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Figura 339. Ruta de ejemplo para analizar el tiempo de abandono
2. En la pestaiia Filtro del nodo de origen, excluya los campos region, ingresos, longten a wireten 'y

loglong a logwire.



@telcu.sav

2 Retfresh

FCLED_DEMOSAeico sav

T!_p.'?S _I

| |
Ml | 7= |

Annotations:

Fields: 42in, 12 fittered, 0 renamed, 30 out

Field Fitter Field
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marital e marital
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ed —» ed
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retire — retire
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@ wiew current fields (@) Wiew unuzed field settings

Figura 340. Filtrado de campos innecesarios

(Si lo prefiere, puede cambiar el rol de este campo a Ninguno en la pestaia Tipos en lugar de
excluirla, o bien seleccionar los campos que desee utilizar en el nodo de modelado.)

3. En la pestafa Tipos del nodo de origen, configure el rol del campo abandono como Objetivo y defina
su nivel de medicion como Marca. El resto de campos debe tener sus roles definidas en Entrada.

4. Pulse Leer valores para instanciar los datos.
C)-telcu.sav '

2 = Preview:| | |2 | Refresh ] =

FCLEC _DEMOSAelcn zav

|~@ ?erJi Types i:.Annatﬁt_igrL;

Clear Yaluss Clear Al Values

Field | Messurement Values Mis=ing Check Role
{} pager 6&) Mominal o1 Mone N Iruporst e
{} internst & Momiral 01 Mone “ Inpt
3 calid @5 haminal 0,1 Mane N Input
{} cal v ait 66 Mominal o1 Mone N Irnpoust
{} forweard 6%) Marmirial 01 Maone N Inpt
{} confer é&) Mominal o1 Mone S Irnporst
3 el @5 Maminal 0,1 Mane M Input
& Ininc & Continuous [219722... Mane N Input
{:} custost &5 Momiral 1,234 Mone \ Inpt
{} churn 8 Flag 1m0 Maone @ Target |

@ view current figlds  © Yiew unused fiskd settings

Figura 341. Definicidn del rol de campos

5. Ahada un nodo Cox al nodo de origen; en la pestana Campos, seleccione periodo como la variable
temporal de supervivencia.
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Survival time:

@ Use type node settings @ Use custom settings

Target: i Ivg

Input=: [jl
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Partition: I

Splits:

|X|:_| &

Figura 342. Seleccion de opciones de campo
6. Pulse en la pestafa Modelo.

7. Seleccione el método Por pasos como el método de seleccion de variables.

e Mo Bt Setiogs arnttions

hodel name: @ auto © custom

Use partitioned data

Build model for each split

fEtiec) Stepeise T

Modeltype: @ Main effects © Custom

oclel terms:

Figura 343. Seleccion de opciones del modelo

8. Pulse en la pestana Experto y seleccione Experto para activar las opciones de modelado experto.
9. Pulse Resultado.
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Ed Cox Regression: Advanced Qutput
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Figura 344. Seleccion de opciones avanzadas de salida

10. Seleccione Supervivencia y Riesgo como los graficos que se produciran y, a continuacién, pulse en
Aceptar.

11. Pulse Ejecutar para crear el nugget del modelo que se afadira a la ruta y a la paleta Modelos en la
esquina superior derecha. Para ver los detalles, pulse con el botén derecho del ratén en el nugget de
la ruta. En primer lugar, observe la pestana Resultado avanzado.

Casos censurados

Case Processing Summary

N Percent

Cases available in analysis Event? 274 27.4%

Censored

Total

726 72.6%

1000 100.0%

Cases dropped

Cases with missing values 0 0.0%

Cases with negative time 0 0.0%

Censored cases before the earliest 0 0.0%
event in a stratum
Total 0 0.0%

Total

1000 100.0%

a. Dependent Variable: Months with service

Figura 345. Resumen del procesamiento de los casos

La variable de estado identifica si el evento se ha producido para un caso concreto. Si el evento no se ha
producido, el caso se considera censurado. Los casos censurados no se utilizan en el 2computo de los
coeficientes de regresion, pero se utilizan para calcular el riesgo de linea base. El resumen de
procesamiento de casos muestra que se han censurado 726 casos. Hay clientes que no han abandonado.
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Codificaciones de variable categorica

Frequency (b (2 (3 (41
marital® O=Unmarried A05 1
1=Martied 485 0
S = -
ed lcr?olglnntwmplete high 204 q 0 o 0
2=High school degree 287 0 1 0 0
3=Some college 2049 I a 1 I
4=College degree 234 0 0 0 1
5=FPost-undergraduate
HEies 66 0 0 0 0
retire? .00=Mo 953 1
1.00=Yes a7 a
genderd O=Male 483 1
1=Female 917 1]
tollfree? 0=Mo 526 1
1=Yes 474 0
equip? 0=Mo 614 1
1="es 386 1]
callcard? O=ro 322 1
1="es 678 a0
wireless? | O=kao 704 1
1="es 206 0
multline? O=ro h26 1
1="es 475 1]
woiced D=Mo [ifE]a] 1
1="es 304 0
pagerd 0=Mao T34 1
1="es 261 1]
internet? O=ko Rz 1
1="es 363 I
callid? 0=Man 514 1
1="es 481 0
callwait? D=Mo a14 1
1=Yes 485 a0
farward? 0=Mo a07 1
1="es 483 I
confar® D=Mo 488 1
1=Yes a2 a
ehill? 0=Man 629 1
1=Yes 371 a0
custcat? 1=Basic semice 266 1 0 0
2=E-senice M7 0 1 a
3=Plus service 281 1] a 1
4=Tatal serice 236 0 I] 0

Figura 346. Codificaciones de variable categérica

Las codificaciones de variable categdrica son una referencia de gran utilidad para interpretar los
coeficientes de regresidn de las covariables categoricas, especialmente las variables dicotomicas. De
forma predeterminada, la categoria de referencia es la "ultima" categoria. Ademas, por ejemplo, incluso
si los clientes Casados tienen un valor de variable de 1 en el archivo de datos, se codifican como 0 para la
regresion.
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Seleccion de las variables

Owerall (score) Change From Previous Step Change From Previous Block

-2 Log

Likelihoo Zhi- Chi- Chi-
Step d sguare df Sin. sguare df Sig. sguare df Sig.
e 3392636 | 162.303 1 000 | 133.828 1 oo | 133.828 1 000
b 3087.314 | 249392 2 000 | 305322 1 000 | 439.050 2 .0og
3° 3027.085 | 328435 3 .oon F0.229 1 000 | 459.274 3 .0oo
44 2890780 | 347187 4 .0on 36294 1 000 | 535474 4 000
5% 2873780 | 362673 ] .0on 17.000 1 o0 | a52.4874 ] .0oo
i 2058786 | ATE140 G .0on 14.894 1 000 | 557 .AE8 G 000
I 2945503 | 384717 7 .0on 13.293 1 000 | 580.861 7 .0oo
gh 2936993 | #1734 A .0on 5.510 1 004 | a59.371 g .00o
gl 2926.000 | 423911 ] .0oo 10.994 1 0ot 500.364 ] .0oo
10 2817.451 428.078 10 .0on 5.448 1 004 | BOB.A13 10 .00o
11% 2813.308 | 436837 11 .0on 4.243 1 039 | B13.056 11 000
12! 2908.078 | 4401488 12 .0oo 5.230 1 022 | 618.285 12 .0oo

a. Yariahle(s) Entered at Step Mumhber 1: callcard

h. Yariahle(s) Entered at Step Mumhber 2: longmon

c. Wariahle(s) Entered at Step Mumber 3: equip

d. Wariahle(s) Entered at Step Mumber 4: employ

e. Yariahle(s) Entered at Step Murmhber 5: multline

f.%Wariablefs) Entered at Step Mumber 6: voice

o. Wariable(s) Entered at Step Mumber 7: address

h. Wariable(s) Entered at Step Mumber & equipman

i. WVariable(s) Entered at Step Mumhber 8: ehill

. Variable{s) Entered at Step Mumber 10: callid

k. Wariahle(s) Entered at Step Mumber 11: internet

|.Variable{s) Entered at Step Mumber 12: reside

m. Beginning Block Mumber 0, initial Log Likelihood function: -2 Log likelihood: 3526.364
n. Beginning Elock Mumhber 1. Method = Forward Stepwise (Likelihood Ratio)

Figura 347. Contrastes Omnibus

El proceso de creacién de modelos utiliza un algoritmo de seleccion por pasos hacia adelante. Los
contrastes omnibus son medidas de contrastes para comprobar la ejecucion del modelo. El cambio del
Chi-cuadrado del paso anterior es la diferencia entre el log-verosimilitud 2 del modelo del paso anteriory
del paso actual. Si el paso consistia en agregar una variable, la inclusion tiene sentido si la significacion
del cambio es inferior a 0,05. Si el paso consistia en eliminar una variable, la exclusion tiene sentido si la
significacion del cambio es superior a 0,10. En doce pasos se agregan doce variables al modelo.

B SE Wald df Siig. Exn (B}
Step 12 | address -035 009 | 14543 1 000 966
employ -051 010 | 25787 1 000 850
reside 103 046 5017 1 025 402
equip -1.843 am 26.180 1 000 143
callcar 777 51 26,451 1 000 2175
longman -233 022 | 115819 1 000 742
equipmon - 042 o 15.377 1 000 959
multline B12 145 | 17.854 1 000 1,844
voice -5 157 | 10197 1 om 506
internet -362 160 5114 1 024 597
callid - 464 148 8,740 1 002 529
ehill -399 156 B.557 1 010 BT

Figura 348. Variables en la ecuacion (paso 12 tnicamente)

El modelo final incluye direccion, empleo, residen, equipo, tarjetallamada, longmon, equipmon, multilinea,
voz, internet, idllamada y efactura. Para comprender el efecto de los predictores individuales, observe
Exp(B), que se puede interpretar como el cambio predicho en el riesgo para un aumento de unidades en
el predictor.

« El valor de Exp(B) para direccion significa que el riesgo de abandono es del 100% 100%x0.966)=3.4%
para cada aio que un cliente ha vivido en la misma direccion. El riesgo de abandono de un cliente que
ha vivido en la misma direccién durante cinco afios se reduce en un 100%-(100%x0.966°)=15.88%.

- El valor de Exp(B) para tarjetallamada significa que el riesgo de abandono de un cliente no suscrito al
servicio de tarjeta de llamada es 2,175 veces mas que un cliente con el servicio. Recuerde que para las
codificaciones de variable categérica No = 1 para la regresion.
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« Elvalor de Exp(B) para internet significa que el riesgo de abandono de un cliente no suscrito al servicio
de Internet es 0,697 veces mas que un cliente con el servicio. Es un indicativo preocupante, ya que
sugiere que los clientes con el servicio abandonan la compaiia antes que los clientes sin el servicio.

Score df Sig.
Step 12 | aoge 122 1 726
rmatital 548 1 421
income 1.476 1 224
ed £.228 4 TR
ed(1} oy 1 B34
edi2) 203 1 B52
ed{3) 835 1 361
edid) 5773 1 016
retire 013 1 808
gender 214 1 Fdd
tallfree 3.243 1 072
wireless FER 1 414
tallman .00an 1 887
cardman 3163 1 075
Wirermon 1.084 1 288
pager 1.808 1 179
callwait 266 1 06
farward 220 1 138
confer 2.668 1 109
custeat BG4 3 834
custcat(1) GG 1 495
custcat(2) 480 1 502
custcat(s) 019 1 889

Figura 349. Variables no incluidas en el modelo (paso 12 tunicamente)

Todas las variables no incluidas en el modelo tienen estadisticos de puntuacién con valores de
significacidn superiores a 0,05. Sin embargo, los valores de significacion de numgratuito y cardmon, son
muy cercanos, mientras no sean inferiores a 0,05. Puede ser interesante su inclusién en otros estudios.
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Medias de covariables

hean
L 41 F84
marital &a05
address 11.551
incarne 77535
ed(1) 204
ed(2) 287
ed(3) 208
ed(4) 234
emplay 10.987
retire 83
gender 483
reside 233
tallfree &26
equip 14
callcard 33z
wireless 704
longrnan 11.723
tollmaon 13.274
egUiprman 14.220
cardman 13.781
wirermon 11.584
multline 525
woice BYR
pager 734
internet B3z
callid &19
callwait a15
foreard A07
canfer 495
ehill Nele]
custcat{1) 266
custcat(Z) MT
custeati 281

Figura 350. Medias de covariables

Esta tabla muestra el valor medio de cada variable de predictor. Esta tabla es una referencia de gran
utilidad si observa graficos de supervivencia, que se generan para los valores medios. Tenga en cuenta,
sin embargo, que el cliente "promedio" no existe realmente cuando observa las medias de las variables
del indicador de los predictores categéricos. Incluso con todos los predictores de escala, es poco
probable que encuentre un cliente cuyos valores de covariable sean cercanos a la media. Si desea ver la
curva de supervivencia de un caso concreto, puede cambiar los valores de covariable donde la curva de
supervivencia se traza en el cuadro de didlogo Graficos. Si desea ver la curva de supervivencia de un caso
concreto, puede cambiar los valores de covariable donde la curva de supervivencia se traza en el grupo
de graficos del cuadro de didlogo Resultado avanzado.
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Curva de supervivencia
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Figura 351. Curva de supervivencia de cliente "promedio”

La curva de supervivencia basica es una visualizacién del tiempo de abandono del cliente "promedio"
predicho por el modelo. El eje horizontal muestra la hora del evento. El eje vertical muestra la
probabilidad de supervivencia. Ademas, cualquier punto de la curva de supervivencia muestra la
probabilidad de que el cliente "promedio" siga siendo un cliente después de ese tiempo. Tras 55 meses,
la curva de supervivencia es menos suave. Hay menos clientes que han permanecido tanto tiempo en la
compaiia, por lo que hay menos informacion disponible y la curva tiene forma de bloque.

Curva de riesgo

2.5

209

Cum Hazard
n
1

o
|

0.5

0.0

T T
20 40 60

Months with service

Figura 352. Curva de riesgo de cliente "promedio”

La curva de riesgo basica es una visualizacién del potencial acumulado de abandono del cliente
"promedio" predicho por el modelo. El eje horizontal muestra la hora del evento. El eje vertical muestra el
riesgo acumulado, igual al logaritmo negativo de la probabilidad de supervivencia. Transcurridos 55
meses, la curva de riesgo, como la curva de supervivencia, es menos suave por la misma razon.
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Evaluacion

Los métodos de seleccion por pasos garantizan que su modelo sélo contendra predictores
"estadisticamente significativos", pero no garantizan que el modelo realice buenas predicciones. Para

ello, debe volver a analizar los registros puntuados.

[] Evaluation

3= [l

;’_ i:.i File: ) Generate
L
Seffings || Advanced | Summary | Annotstions

Predict survival at future times specified as:

@ Regular intervals

i By

@ Time fiek! |$ tenure ["E ]

Past survival time: |

EI Append all probabilties

EI Calculate cumulstive hazard function

s

Figura 353. Nugget de Cox: pestana Configuracion

1. Coloque el nugget de modelo en el lienzo y adjuntelo en el nodo de origen, abra el nugget y pulse en
la pestana Configuracion.

2. Seleccione el campo Tiempo y especifique el periodo. Cada registro se puntuara en funcion de la
longitud de su periodo.

3. Seleccione Anadir todas las probabilidades.
Crea puntuaciones utilizando 0,5 como el corte de abandono de cliente; si su propension de

abandono es superior a 0,5, se puntian como abandono. No hay nada magico en este nimero y se
puede definir un corte diferente para obtener resultados mas deseables. Para poder seleccionar un

corte, utilice un nodo Evaluacion.
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X]
B[]

Charttype: @ Gains ©) Responze @ Lit ©) Profit DROI

Cumulative plot @ Include hazeline @ Include hest line
—hodelzs

Find predictedfredictor fields using:

® Model autput fisld metadata
@) Field name format (for example, ‘F=x=-<target fisld=")

rCther Score Fields
D Plot =core fields ‘I
X,
Target: vE

@ Separate by partition

Plat: Perc,errtil,es 3

Style: @ Line  © Point
Fs

Costs: @ Fixed S0 @ variakle
s

Revere: @ Fixed 10068 @ variable
e

Weight: @) Fixed 10 @ variable

Figura 354. Nodo Evaluacion: pestaiia Grdfico

4. Ahada un nodo Evaluacién al nugget de modelo; en la pestaina Grafico, seleccione Incluir mejor
linea.

5. Pulse en la pestana Opciones.
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EA[5C-churn-1]

vz

| Plot | Options || Appearance | Output | Annotstions

[ User defined kit

@ User defined score

"FCP-1-1"

Expression:

D Include business rule

D Export results to file

(o[ run) ([concel)

Figura 355. Nodo Evaluacion: pestana Opciones

6. Seleccione Puntuacion definida por el usuario e introduzca "$CP-1-1" como la expresion. Es un
campo generado por el modelo que se corresponde con la propensién de abandono.

7. Pulse Ejecutar.

100 E
: SBEST-churn
—— & C-churn

g0

201

o o4

T T T
4] 20 40 60 a0 100
Percentile

churn = 1
Figura 356. Grdfico de ganancias

El grafico de ganancias acumuladas muestra el porcentaje del nUmero total de casos de una
categoria dada "ganada" al dirigirse a un porcentaje del nimero total de casos. Por ejemplo, un punto
de la curva esta en (10%, 15%), lo que significa que si puntlda un conjunto de datos con el modelo y
ordena todos los casos por su propensién predicha de abandono, deberia esperar que el 10%
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principal contenga aproximadamente el 15% de todos los casos en la categoria 1 (usuarios que
abandonan). Del mismo modo, el 60% contiene aproximadamente el 79,2% de los usuarios que
abandonan. Si selecciona el 100% del conjunto de datos puntuados, obtendra todos los usuarios que
abandonan en el conjunto de datos.

La linea diagonal es la curva de "nivel basico"; si selecciona el 20% de los registros del conjunto de
datos puntuados de forma aleatoria, deberia esperar "ganar" aproximadamente el 20% de todos los
registros de la categoria 1. Cuanto mas por encima de una curva se encuentra la linea base, mayor es
la ganancia. La "mejor linea" muestra la curva de un modelo "perfecto" que asigna una mayor
puntuacién de propension de abandono a cada usuario que abandona que a los usuarios que no
abandonan. Puede usar el grafico de ganancias acumuladas para seleccionar un corte de
clasificacion al seleccionar un porcentaje que corresponde a una ganancia deseada vy, a continuacion,
correlacionar ese porcentaje al valor de corte adecuado.

La definicion de ganancia "deseada" depende del coste de los errores de Tipo I y Tipo II. Es decir,
¢cudl es el coste de clasificar un usuario que abandona como un usuario que no abandona (Tipo I)?
¢Cual es el coste de clasificar un usuario que no abandona como un usuario que abandona (Tipo II)?
Si la retencién de clientes es la preocupacién principal, es posible que desee reducir el error de tipo
I; en el grafico de ganancias acumuladas, puede corresponder con un servicio de atencién al cliente
mejorado en el 60% principal de propension predicha de 1, que incluye el 79,2% de los posibles
usuarios que abandonan que consumen tiempo y recursos que se pueden emplear en nuevos
clientes. Si la prioridad es reducir el coste de mantener su base de clientes actual, es posible que
desee reducir su error de tipo II. En el grafico, puede corresponder al aumento del servicio de
atencion al cliente para el 20% principal, que incluye al 32,5% de los usuarios que abandonan.
Normalmente, ambas son cuestiones importantes, asi que se debera elegir una regla de decision
para clasificar los clientes que ofrezcan la mejor combinacién de susceptibilidad y especificidad.

EdSort

4>

Seftings || Optimization | Anntations

Sort by

Field Order Il B
FCP-1-1 ¥ Descending ,

Default zort order;  (©) Azcending @ Descending
e

Figura 357. Nodo Ordenar: pestaina Configuracion

8. Por ejemplo, ha decidido que el 45,6% es una ganancia deseable, que se corresponde a tomar el
30% principal de los registros. Para buscar una clasificacién adecuada, afiada un nodo Ordenar al
nugget de modelo.

9. En la pestaiia Configuracion, seleccione clasificar $CP-1-1 en orden descendente y pulse en Aceptar.
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Table (34 fields. 1.000 records) M=%
laf File |5 Edt ) cenerate

I Takble || Annatations |

rn | $C-churn-t | $CP-churnct |3cP0a FCP-1-1 |
292 0 0.744 0.744 0.256 <]
293 0 0.745 0.745 0255
294 0 0.745 0.745 0255
295 0 0.746 0.746 0.254
298 0 0.748 0.748 0252
297 0 0.749 0743 0.251
298 0 0.749 0749 0.251 E|
293 0 0.750 0.750 0.250
300 0 0.752 0.752 0243
301 0 0.752 0.752 0248
302 0 0.754 0.754 0.246
303 0 0.754 0.754 0.245
304 0 0.755 0.755 0.245
305 0 0.756 0.756 0244
306 0 0.757 0.757 0.243
307 0 0.757 0757 0243
308 0 0.75a 0758 0242
308 0 0.753 0753 0.241
30 0 0.781 0781 0239 | |
A 0 0.762 0,762 0238 =]
£l [—
Ok

Figura 358. Tabla
10. Conecte un nodo Tabla al nodo Clasificar.

11. Abra el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.
Si analiza los resultados, vera que el valor $CP-1-1 es 0,248 en el registro numero 300. Si utiliza 0,248
como corte de clasificacion obtendra como resultado que aproximadamente el 30% de los clientes se

clasifican como usuarios que abandonan, incluyendo aproximadamente el 45% del total de los usuarios
que abandonan.

Seguimiento del nimero de clientes mantenidos esperados

Cuando esté satisfecho con un modelo, es posible que desee realizar el seguimiento del nimero
esperado de clientes en el conjunto de datos que se mantienen en los dos siguientes anos. Los valores
nulos, que son clientes cuyo periodo total (tiempo futuro + periodo) estan dentro del intervalo de horas de
supervivencia en el conjunto de datos utilizado para entrenar el modelo, son un dato interesante. Una
forma de trabajar con ellos es crear dos conjuntos de predicciones, uno cuyos valores nulos se
consideran clientes que abandonan y otro que se consideran mantenidos. De esta forma puede
establecer los limites superiores e inferiores del numero de clientes mantenidos esperado.
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Seftings || Advanced

@ Regular intervals

@ Time field

Past survival time:

ﬂ Prediction
Bf h:i- Fie £ Generate Presviey

Predict survival st future times specified as:

Eﬂ Append all probahbilities

] Calculate cumulstive hazard function

SLMmEry Annut_atioljs

Time interval:

Mumber of time periods to score:

G )

sy

Figura 359. Nugget de Cox: pestana Configuracion

1. Pulse dos veces en el nugget del modelo en la paleta Modelos (o copie y pegue el nugget en el lienzo
de rutas) y conecte el nuevo nugget al nodo Origen.

2. Abra el nugget en la pestaia Configuracién.

3. Asegurese de que ha seleccionado Intervalos regulares e introduzca 1.0 como el intervalo de
tiempo y 24 como el nimero de periodos que se van a puntuar. Indica que cada registro se puntuara
los siguientes 24 meses.

4. Seleccione periodo como el campo para especificar el tiempo de supervivencia anterior. El algoritmo
de puntuacion tendra en cuenta la permanencia de cada usuario como cliente de la compaiia.

5. Seleccione Ahadir todas las probabilidades.
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—

4 Lower Estimate

Key fields: |:| Keys are cortiguous

Aggregate fields:

Field | Sum | Mean | Min | kS | Shev |

$CP-0-1
$CP-0-10 | <
FCP-0-11

FCP-0-12

FCP-0-13

$CP-0-14

Defauft mode: E SumD MeanD MinD MaxD Shev

ey figld name extension: I:I add sz @ suffic (@ Prefix

|:| Inzlude record count in figld  Fecord_Count

Figura 360. Nodo Agregar: pestafia Configuracion

6. Afada un nodo Agregar al nugget de modelo. En la pestana Configuracion cancele la seleccién de
Media como el modo predefinido.

7. Seleccione $CP-0-1 a $CP-0-24, los campos de forma $CP-0-n, como los campos que se van a
agregar. Es la forma mas simple, si, en el cuadro de dialogo Seleccionar campos, ordena los campos
por nombre (es decir, por orden alfabético).

8. Cancele la seleccion de Incluir recuento de registros en campo.
9. Pulse Aceptar. Este nodo crea las predicciones "limite inferior".

-

Nulls Stay .

@ | (= ()

Settings r

e e <] =l =]
OoEEEE
T 6
T T
1 v o

Fill inn fielcls:
& cpa =
& $CP010

& Fcpo1 x

& FCP-012

Replace: Mull values o

Condition:

(@EL AN @FIELD) =

Replace with:

1

Figura 361. Nodo Rellenar: pestana Configuracion
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10. Anada un nodo Rellenar al nugget Coxreg al que ha agregado el nodo Agregar. En la pestana
Configuracién seleccione $CP-0-1 hasta $CP-0-24, los campos del formulario $CP-0-n, como los
campos que se han de rellenar. Es la forma mas simple, si, en el cuadro de dialogo Seleccionar
campos, ordena los campos por nombre (es decir, por orden alfabético).

11. Sustituya Valores nulos por 1.
12. Pulse Aceptar.
[] Upper Estimate

Seftings | Annatations
Key fields: |:I Weys are cortiguaus
>

Aggregate fields:

[in [ Max |zDe

e |
-

Field [ 5um |mea
$CP-0-1
$CP-0-10
$CP-0-11
$CP-0-12
$CP-013
FCP-0-14

e e & =]
OEEEEE
[ [ =
OEEEEE

Default mode: (8] sum[~] mean ] win [ Maz ] SDev

Mese field name extension: I:I sdd sz @ suftic (@ Prefix

n
i | Include record count in field  Record_Cournt

-

Figura 362. Nodo Agregar: pestaina Configuracion

13. Ahdada un nodo Agregar al nodo Rellenar. En la pestafia Configuracién cancele la seleccion de Media
como el modo predefinido.

14. Seleccione $CP-0-1 a $CP-0-24, los campos de forma $CP-0-n, como los campos que se van a
agregar. Es la forma mas simple, si, en el cuadro de dialogo Seleccionar campos, ordena los campos
por nombre (es decir, por orden alfabético).

15. Cancele la seleccidn de Incluir recuento de registros en campo.
16. Pulse Aceptar. Este nodo crea las predicciones "limite superior".

Capitulo 26. Uso de la regresion de Cox en el modelo de tiempo de abandono de cliente 291



Months

Fields: 24 in, Ofiltered, 24 renamed, 24 out

_ Fiew | Fiter | Field
$CP-0-1_Sum —r 1 -
$CP-0-2_Sum — 2
$CP-0-3_Sum —_— 3
$CP-0-4_Sum — 4
FCP-0-5_Sum —_— 5
$CP-0-6_Sum — B
FCP-0-7_Sum —_— 7
$CP-0-B_Sum — 8
FCP-0-9_Sum —_— 9
$CP-0-10_Sum e 10 -

@ view currert fields  © view unuzed field seftings

Figura 363. Nodo Filtrar: pestana Configuracion

17. Anada un nodo Afadir a los dos nodos Agregar y anada el nodo Filtrar al nodo Anadir.

18. En la pestaria Configuracion del nodo Filtrar, cambie el nombre de los campos 1 a 24. Mediante un
nodo Transponer, los nombres de estos campos seran los valores del eje x en graficos hacia abajo.

-

3] 7=1 fm

E "I"ra I'IS. pose

Mew field names:

@) Use prefix Mumber of new fields: E

©) Read from field | A

b Read WValues | | New Field Names |

. ) .
Mazimum number of values to read: 200 S

Transpose: @ Al nurmeric @ All string @ Custom

Fields:

X|ta

Figura 364. Nodo Transponer: pestana Configuracion

19. Anada un nodo Transponer al nodo Filtrar.
20. Escriba 2 como el nimero de nuevos campos.
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Fields: 3 in, 0 filtered, 3 renamed, 3 out

[ Field — | Fitter [ Field |
I | E— Morths )

Fielet | — Lowver Estimate

Fieli2 —_— Upper Estimate

@ view currert fields  © view unuzed field seftings

o [cancel

Figura 365. Nodo Filtrar: pestana Filtrar

21. Anada un nodo Filtrar al nodo Transponer.
22. En la pestafia Configuracion del nodo Filtrar, cambie el nombre de ID a Meses, Campol a Estimacion

¥ fielct:

ﬁ Upper Estimate

Y figlds: ﬁ Lowver Estimate

Overlay
[F‘anet I

D Mormalize

Crverlay function v =

‘When number of records grester than: 2000 E

@ Bin © sample ©) Use all data

Figura 366. Nodo G. multiple: pestana Grdfico

23. Aidada un nodo G. multiple al nodo Filtrar.

24. En la pestana Grafico, defina Meses como el campo X, Estimacion inferior y Estimacion superior como
elcampo Y.
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Pl | Appearance | Qutput | Anncfations

Title: |Number of Customers |

Subtitle: | |
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Figura 367. Nodo G. multiple: pestania Aspecto

25. Pulse en la pestana Aspecto.

26. Introduzca Nimero de clientes como el titulo.

27. Introduzca Estimaciones del numero de clientes mantenidos como captura.
28. Pulse Ejecutar.
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