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Prefacio

IBM® SPSS® Statistics es un sistema global para el andlisis de datos. EI médulo adicional
opcional Preparacion de los datos proporciona las técnicas de andlisis adicionales que se describen
en este manual. El modulo adicional Preparacion de los datos se debe utilizar con el sistema
basico de SPSS Statistics y esta completamente integrado en dicho sistema.

Acerca de SPSS Inc., an IBM Company

SPSS Inc., an IBM Company, es uno de los principales proveedores globales de software y
soluciones de analisis predictivo. La gama completa de productos de la empresa (recopilacion
de datos, analisis estadistico, modelado y distribucion) capta las actitudes y opiniones de las
personas, predice los resultados de las interacciones futuras con los clientes y, a continuacion,
actua basandose en esta informacion incorporando el andlisis en los procesos comerciales. Las
soluciones de SPSS Inc. tratan los objetivos comerciales interconectados en toda una organizacion
centrandose en la convergencia del analisis, la arquitectura de TI y los procesos comerciales. Los
clientes comerciales, gubernamentales y académicos de todo el mundo confian en la tecnologia
de SPSS Inc. como ventaja ante la competencia para atraer, retener y hacer crecer los clientes,
reduciendo al mismo tiempo el fraude y mitigando los riesgos. SPSS Inc. fue adquirida por IBM
en octubre de 2009. Para obtener mas informacion, visite http://Awww.spss.com.

Asistencia técnica

El servicio de asistencia técnica estd a disposicion de todos los clientes de mantenimiento. Los
clientes podran ponerse en contacto con este servicio de asistencia técnica si desean recibir ayuda
sobre la utilizacion de los productos de SPSS Inc. o sobre la instalacion en alguno de los entornos
de hardware admitidos. Para ponerse en contacto con el servicio de asistencia técnica, consulte el
sitio web de SPSS Inc. en http://support.spss.com o encuentre a su representante local a través
del sitio web http://support.spss.com/default.asp?refpage= contactus.asp. Tenga a mano su
identificacion, la de su organizacion y su contrato de asistencia cuando solicite ayuda.

Servicio de atencion al cliente
Si tiene cualquier duda referente a la forma de envio o pago, péngase en contacto con su oficina

local, que encontrara en el sitio Web en http: //www.spss.com/worldwide. Recuerde tener preparado
su numero de serie para identificarse.
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Cursos de preparacion

SPSS Inc. ofrece cursos de preparacion, tanto publicos como in situ. Todos los cursos incluyen
talleres précticos. Los cursos tendran lugar periddicamente en las principales ciudades. Si
desea obtener mas informacion sobre estos cursos, pongase en contacto con su oficina local que
encontrara en el sitio Web en http: //www.spss.com/worldwide.

Publicaciones adicionales

Los documentos SPSS Satistics: Guideto Data Analysis, SPSS Satistics. Satistical Procedures
Companion y SPSS Satistics: Advanced Statistical Procedures Companion, escritos por Marija
Norusis y publicados por Prentice Hall, estan disponibles y se recomiendan como material
adicional. Estas publicaciones cubren los procedimientos estadisticos del modulo SPSS Statistics
Base, el modulo Advanced Statistics y el mddulo Regression. Tanto si da sus primeros pasos en el
analisis de datos como si ya esta preparado para las aplicaciones mas avanzadas, estos libros le
ayudaran a aprovechar al maximo las funciones ofrecidas por IBM® SPSS® Statistics. Si desea
informacion adicional sobre el contenido de la publicacion o muestras de capitulos, consulte el
sitio web de la autora: http://mwmw.norusis.com


http://www.norusis.com
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Capitulo

Introduccion a la preparacion de datos

A medida que la potencia de los sistemas informdticos se incrementa, la necesidad de informacion
crece proporcionalmente, llevando a un crecimiento cada vez mayor de la recopilacion de datos:
mas casos, mas variables y mas errores en la entrada de datos. Estos errores son la pesadilla de las
predicciones del modelo predictivo, que son el objetivo final del almacenamiento de datos, por
lo que existe la necesidad de mantener los datos “limpios”. Sin embargo, la cantidad de datos
almacenados ha superado de tal forma a la capacidad de comprobar los casos manualmente que
resulta vital implementar procesos automatizados para validar los datos.

El moédulo adicional Preparacion de datos permite identificar casos, variables y valores de datos
atipicos y no validos en el conjunto de datos activo, asi como preparar los datos para el modelado.

Uso de los procedimientos de preparacion de datos

El uso de los procedimientos de preparacion de datos depende de las necesidades especificas. Una
ruta tipica tras la carga de datos es:

m Preparacion de metadatos. Revisar las variables del archivo de datos y determinar los valores
validos, las etiquetas y los niveles de medida. Identificar las combinaciones de valores de
variable que son imposibles pero suelen estar mal codificadas. Definir las reglas de validacion
en funcion de esta informacion. Esta tarea puede resultar pesada, pero el esfuerzo compensa
si debe validar archivos de datos que tengan atributos similares con regularidad.

m Validacion de datos. Ejecutar comprobaciones basicas y comprobaciones de reglas de
validacion definidas para identificar casos no validos, variables y valores de datos. Cuando se
encuentran datos no validos, investigar y corregir la causa. Puede que sea necesario realizar
otro paso con la preparacion de metadatos.

m Preparacion de modelos.Utilice la preparacion automatica de datos para obtener
transformaciones de los campos originales que mejoraran la generacion de modelos.
Identifique valores atipicos estadisticos potenciales que puedan provocar problemas para
muchos modelos predictivos. Algunos valores atipicos son el resultado de valores de variable
no validos que no se han identificado. Puede que sea necesario realizar otro paso con la
preparacion de metadatos.

Una vez que el archivo de datos esta “limpio”, se pueden generar modelos de otros modulos
adicionales.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 1



Capitulo

Reglas de validacion

Las reglas se utilizan para determinar si un caso es valido. Existen dos tipos de reglas de
validacion:

m Reglas de variable inica. Las reglas de variable tnica constan de un conjunto fijo de
comprobaciones que se aplican a una tnica variable, como las comprobaciones de los valores
que estan fuera de rango. En el caso de las reglas de variable tinica, los valores validos pueden
expresarse como un rango de valores o una lista de valores aceptables.

m  Reglas inter-variables. Las reglas inter-variables son reglas definidas por el usuario que
se pueden aplicar a una unica variable o a una combinacion de variables. Las reglas
inter-variables estan definidas por una expresion 16gica que marca valores no validos.

Las reglas de validacion se guardan en el diccionario de datos del archivo de datos. Esto permite
especificar una regla una vez y volver a utilizarla mas adelante.

Cargar reglas de validacion predefinidas

Puede obtener de manera rapida un conjunto de reglas de validacion listas para usar cargando
reglas predefinidas a partir de un archivo de datos externo que se incluye en la instalacion.

Para cargar reglas de validacion predefinidas
» En los menus, seleccione:
Datos > Validacion > Cargar reglas predefinidas...

Figura 2-1
Cargar reglas de validacion predefinidas

) Cargar reglas de validacién predefinidas

Laz reglaz de validacion se cargaran desde el directorio de
instalacidn de SPSS Statistics.

Archiva: langes\Predefined Yalidation Rules sav
Puede aplicar las reglas a loz datos mediante el cusdro de
dislogo Walidar datos o utilizarlas como punto de partida para

definit sus propias reglas.

Se sustituiran todas las reglas de validacion de wariable anica

[ Aceptar ][ Peoar

Ayeuda

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 2
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Reglas de validacion

Tenga en cuenta que este proceso eliminara cualquier regla de variable tinica del conjunto de
datos activo.

Si lo desea, puede utilizar el Asistente para la copia de propiedades de datos para cargar reglas
desde cualquier archivo de datos.

Definir reglas de validacion

El cuadro de didlogo Definir reglas de validacion permite crear y ver reglas de validacion
inter-variables y de variable tnica.

Para crear y ver reglas de validacion

» En los menus, seleccione:
Datos > Validacion > Definir reglas...

El cuadro de dialogo contiene reglas de validacion inter-variables y de variable Unica que se
leen desde el diccionario de datos. Cuando no hay reglas, se crea automaticamente una regla de
marcador de posicion nueva que se puede modificar para ajustarse a sus necesidades.

» Seleccione las reglas individuales en las pestafias Reglas de variable unica y Reglas inter-variables
para ver y modificar sus propiedades.
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Definir reglas de variable tnica

Figura 2-2
Cuadro de didlogo Definir reglas de validacion, pestana Reglas de variable tnica

ﬁ Validar datos: Definir reglas de validacion

Reglazs de variable dnica

Reglas: Definicion de regla
Mormbre Tipo Mombre: [0 &1 Dicotomis Tipo: Mumérico -
041 Dicote... Mumérico
0a2 Categd... Mumerico -
0 a3 Categd... Mumerico
1 a4 Categd... Mumérico I
Erteros no n... Mumérico igloiEshalics]
Mlmeros no ... Mumérico
Walores:
a
1
[+
Ea Permitir valores perdidos definidos por el usuario
[ Permitir valores perdidos del sistema

[Nuevo ] [D@Iicar ] [Enminar ] o

[Corrtinuar][ Cancelar][ Ayuda ]

La pestaiia Reglas de variable unica permiten crear, ver y modificar reglas de validacion de
variable Uinica.

Reglas. La lista las muestra reglas de validacion de variable unica por nombre y el tipo de
variable a la que se puede aplicar la regla. Cuando el cuadro de didlogo esta abierto, muestra las
reglas definidas en el diccionario de datos o, si no hay ninguna regla definida en ese momento,

se muestra una regla de marcador de posicion denominada “ReglaVarUnica 17. Los siguientes
botones aparecen debajo de la lista Reglas:

® Nuevo. Afiade una nueva entrada en la parte inferior de la lista Reglas. La regla se selecciona
y se le asigna el nombre “ReglaVarUnica n”, donde n es un nimero entero de forma que el
nombre de la nueva regla es Unico en las reglas de variable Unica y las reglas inter-variables.

Duplicar. Afnade una copia de la regla seleccionada en la parte inferior de la lista Reglas.
El nombre de la regla se ajusta de forma que sea tinica entre las reglas de variable unica
y las reglas inter-variables. Por ejemplo, si duplica “ReglaVarUnica 17, el nombre de la
primera regla duplicada seria “Copia de ReglaVarUnica 17, la segunda seria “Copia (2) de
ReglaVarUnica 17, y asi sucesivamente.

®  Eliminar. Elimina la regla seleccionada.
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Reglas de validacion

Definicion de regla. Estos controles permiten ver y establecer propiedades para una regla
seleccionada.

®  Nombre. El nombre de la regla debe ser unico para las reglas de variable tinica y las reglas
inter-variables.

m Tipo. Este es el tipo de variable a la que se puede aplicar la regla. Seleccione desde Numérico,
Cadena y Fecha.

m  Formato. Permite seleccionar el formato de fecha para las reglas que se puedan aplicar a las
variables de fecha.

m  Valores validos. Puede especificar los valores validos como un rango o como una lista de
valores.

Los controles de Definicion de rango permiten especificar un rango valido. Los valores que se
encuentran fuera del rango aparecen marcados como no validos.

Figura 2-3

Reglas de variable Unica: Definicion de rango

Yalores validos:

Dentro de un rango »

inimo: 1] Especifigue un walor minimo, un walor
maximo o ambos, Si no especifica
ninguno de ellos se considerara gue

Maximo: todos los valores estan dentro del
rango adecuado.

Permitir valores sin etiguetar dentro del rango

Como las variables de cadena larga no tienen valares de etiqueta, debe
activar siempre esta opcidn para dichas vatiables.

[ Permitir walores no enteros dentra del rango

Para especificar un rango, escriba el valor minimo, el valor médximo o ambos. Los controles de
la casilla de verificacion permiten marcar valores sin etiqueta y no enteros que se encuentran
dentro del rango.

Los controles de definicion de lista permiten definir una lista de valores validos. Los valores
que no estan incluidos en la lista aparecen marcados como no validos.
Figura 2-4
Reglas de variable tnica: Definicion de lista

Walores wilidos:
En una lista “
Yalores:

1}
1

Introduce valores de lista en la cuadricula. La casilla de verificacion determina si el caso tiene
importancia cuando los valores de datos de cadena se contrastan con la lista de valores aceptables.
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Capitulo 2

®  Permitir valores perdidos definidos por el usuario. Controla si los valores perdidos definidos por
el usuario estan marcados como no validos.

®  Permitir valores perdidos del sistema. Controla si los valores perdidos del sistema estan
marcados como no validos. Esto no se aplica a tipos de reglas de cadena.

m  Permitir valores en blanco. Controla si los valores en blanco de cadena (es decir,
completamente vacios) estan marcados como no validos. Esto no se aplica a los tipos de
reglas que no son de cadena.

Definir reglas inter-variables

Figura 2-5
Cuadro de didlogo Definir reglas de validacion, pestana Reglas inter-variables
ﬁ Validar datos: Definir reglas de validacion
Redlas inter-variakles
Reglas: Definicion de regla
Lok | Maombre: |D03Defunc:iones
DosDefunciones -
Expresian lgica (debe evaluarse como 1 para los casos no validos):
- _ -
(iz=11 & (exhosp=1]| =
=
o o i i ) i i ) o ) i
Yariahles: Funciones v wariables especisles
& Historial de infarto o [<]| | £ ocen
P _ i =
&5 rescripcion de nitr s "
&3 Toma drogas antica... .
o i Arsin
&5 Historial de atague ...
: Artan
&5 Tiempo hasta el hos..
. - . Cos -
&5 Ingre=d cadaver [ic]
,{I Purtuacion de valar ... Wisualizacion: |Todo b4
&5 Resuttado de la exp... o
&5 Drogas tromboltica... DESE e
& Exitus en el haspital... -
d:l Resuttado del trata. ..
&3 Cirugia prevertiva p... [=
=
[Nuevo ] [Duglicar ] [Eliminar ] M]
Cancelar ] [ Ayuda ]

La pestafia Reglas inter-variables permite crear, ver y modificar reglas de validacion
inter-variables.

Reglas. La lista muestra reglas de validacion inter-variables por nombre. Cuando se abre el cuadro
de didlogo, muestra una regla de marcador de posicion denominada “ReglalnterVar 1”. Los
siguientes botones aparecen debajo de la lista Reglas:

m  Nuevo. Afade una nueva entrada en la parte inferior de la lista Reglas. La regla se selecciona
y se le asigna el nombre “ReglalnterVar n”, donde n es un nimero entero, de forma que el
nombre de la nueva regla es tnico en las reglas de variable tnica y la regla inter-variables.
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Reglas de validacion

® Duplicar. Afiade una copia de la regla seleccionada en la parte inferior de la lista Reglas.
El nombre de la regla se ajusta de forma que sea tinica entre las reglas de variable unica
y las reglas inter-variables. Por ejemplo, si duplica “ReglalnterVar 17, el nombre de la
primera regla duplicada seria “Copia de ReglalnterVar 17, la segunda seria “Copia (2) de
ReglalnterVar 17, y asi sucesivamente.

®  Eliminar. Elimina la regla seleccionada.

Definicion de regla. Estos controles permiten ver y establecer propiedades para una regla
seleccionada.

®  Nombre. El nombre de la regla debe ser unico para las reglas de variable tinica y las reglas
inter-variables.

m  Expresion logica. Es, en esencia, la definicion de la regla. Debe codificar la expresion para
que los casos no validos se evalien en 1.

Expresiones de generacion

» Para crear una expresion, puede pegar los componentes en el campo Expresion o escribir
directamente en dicho campo.

B Puede pegar las funciones o las variables de sistema utilizadas habitualmente seleccionando
un grupo de la lista Grupo de funciones y pulsando dos veces en la funcion o variable de las
listas de funciones y variables especiales (o seleccionando la funcion o variable y pulsando
en Insertar). Rellene los parametros indicados mediante interrogaciones (aplicable so6lo a
las funciones). El grupo de funciones con la etiqueta Todo contiene una lista de todas las
funciones y variables de sistema disponibles. En un area reservada del cuadro de dialogo se
muestra una breve descripcion de la funcion o variable actualmente seleccionada.

m Las constantes de cadena deben ir entre comillas o apostrofos.

m  Silos valores contienen decimales, debe utilizarse una coma(,) como indicador decimal.
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3

Validar datos

El cuadro de dialogo Validar datos permite identificar casos, variables y valores de datos no
validos o sospechosos en el conjunto de datos activo.

Ejemplo. Una analista de datos debe proporcionar un informe mensual de satisfaccion de
usuarios mensual para su cliente. Debe comprobar los datos que recibe cada mes para detectar
identificadores de usuarios que estén incompletos, valores de las variables que estén fuera de
rango y combinaciones de valores de las variables que se suelen escribir por error. El cuadro de
dialogo Validar datos permite a la analista especificar las variables que identifican a los usuarios
de forma exclusiva, definir reglas de variable tinica para los rangos validos de las variables y
definir reglas inter-variables para detectar combinaciones imposibles. El procedimiento devuelve
un informe de las variables y los casos problematicos. Ademas, los datos contienen los mismos
elementos de datos cada mes, de forma que la analista podra aplicar las reglas al archivo de
datos nuevo el mes siguiente.

Estadisticos. El procedimiento genera listas de las variables, los casos y los valores de datos
que no superan las diversas comprobaciones, recuentos de los incumplimientos de las reglas de
variable Unica y de las reglas inter-variables, asi como restimenes descriptivos sencillos de las
variables de analisis.

Ponderaciones. El procedimiento ignora la especificacion de la variable de ponderacion y, en su
lugar, ésta recibe el mismo trato que cualquier otra variable de analisis.

Para validar datos

» Seleccione en los menus:
Datos > Validacién > Validar datos...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 8
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Figura 3-1

Cuadro de didlogo Validar datos, pestana Variables

Validar datos

ﬁ Validar datos

Wariahles:

Wariables | Comprobaciones bésicas | Reglas de varisble Unica | Reglas inter-variables | Resuttado | Guardar

Variables de andlisis:

E[I Tamario del hospital [tamariohos]
f Edad en afios [edad]

E[I Categoria de edad [edadcat]

&) Genero [zexo]

&) Fizicamente activo [activa)

& Ohesidad [obesidad]

&) Historial de disbetes [diabetes]
&) Presidn sanguinea [ps]

&) Fibrilacion Atrial [fa]

[ N PR

[4]

Wariahles de idertificacidn de casos:

&4 D cel hospital [idhosp]
&a D del paciente [idpac]
93 1D médico responzable [idmed]

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ AyLcla ]

» Seleccione una o mds variables de andlisis para validarlas mediante comprobaciones de variables
basicas o mediante reglas de validacion de variable unica.

Si lo desea, puede:

» Pulsar en la pestafia Reglas inter-variables y aplicar una o mas reglas inter-variables.

Si lo desea, puede:

B Seleccionar una o mas variables de identificacion de casos para comprobar si existen ID
incompletos o duplicados. Las variables de ID de caso también se utilizan para etiquetar los
resultados por casos. Si se especifican dos o mas variables de ID de caso, la combinacion de
sus valores se trata como un identificador de caso.



10
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Campos con un nivel de medicion desconocido

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

Figura 3-2
Alerta de nivel de medicion

iz Nivel de medicign

0 El nivel de medicion adecuado es importante para este procedimiento. El nivel de medicion es desconocido para uno
0 mas campos en el conjunto de datos. Estos campos pueden asignarse manualimente, o pueden asignarse de
forma automatica explorando los datos.

I Explarar datos | [&Signar manualmente... ] [ Cancelar ] [ AyLica ]

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

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

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

Figura 3-3
Cuadro de didlogo Validar datos, pestana Comprobaciones basicas

Eﬁ Validar datos

of Marcar casos vacios  Definir cazos por: |Todas las variskles del conjunto de datos excepto variables 1D+

‘Varigbles  Comprobaciones DSSICAE | Reglas de varishle Unica | Reglss inter-varisbles  Resutado  Guardar
Wariables de andlisis

of Marcar las variables que no superen alguna de estas comprobaciones

Porcentaje maximo de valores perdidos: (=& aplica a todas las variahbles)
Porcentaje méximo de caz0s en ung Onica categoriz [se aplica Unicamente a las variables categdricas)

Parcentaje méximo de categorias con recuento igual 2 1: [s& aplica Unicamente a las variables categdricas)

Coeficierte minimo de variacion: 0.001 (se aplica unicamente a las variables de escala)
Desviaciin tipica minima: D (=ze aplica Unicamente a laz variables de ezcala)

Identificadores de caso
[+ Marcar ID incompletos
[ Marcar ID duplicados

Un cazo se considera vacio =i faltan todas las varisbles relevantes o estén en blanco.

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayucda ]

La pestaiia Comprobaciones basicas permite seleccionar comprobaciones basicas para variables
de analisis, identificadores de caso y casos completos.

Variables de analisis. Si ha seleccionado alguna variable de analisis en la pestafia Variables, podra
seleccionar cualquiera de las siguientes comprobaciones de su validez. La casilla de verificacion
permite activar o desactivar las comprobaciones.

Porcentaje maximo de valores perdidos. Informa sobre las variables de andlisis con un
porcentaje de valores perdidos mayor que el valor especificado. El valor especificado debe ser
un nimero positivo menor o igual que 100.

Porcentaje maximo de casos en una unica categoria. Si alguna variable de analisis es
categorica, esta opcion informa sobre las variables de analisis categdricas con un porcentaje
de casos que representa una categoria de valores no perdidos mayor que el valor especificado.
El valor especificado debe ser un nimero positivo menor o igual que 100. El porcentaje esta
basado en casos con valores no perdidos de la variable.

Porcentaje maximo de categorias con recuento igual a 1. Si alguna variable de analisis es
categorica, esta opcion informa sobre las variables de andlisis categéricas en las que el
porcentaje de las categorias de variable que solo contienen un caso es mayor que el valor
especificado. El valor especificado debe ser un nimero positivo menor o igual que 100.
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m  Coeficiente minimo de variacion. Si cualquier variable de analisis es de escala, esta opcion
informa sobre las variables de analisis de escala en las que el valor absoluto del coeficiente
de variacion es menor que el valor especificado. Esta opcion solo se aplica a las variables
en las que la media no es cero. El valor especificado debe ser un nimero no negativo. La
comprobacion del coeficiente de variacion se desactiva si se especifica 0.

m Desviacion tipica minima. Si alguna variable de analisis es de escala, esta opcion informa sobre
variables de analisis de escala cuya desviacion tipica es menor que el valor especificado. El
valor especificado debe ser un nimero no negativo. La comprobacion de desviacion tipica se
desactiva si se especifica 0.

Identificadores de caso. Si ha seleccionado alguna variable de identificador de caso en la pestafia
Variables, podra seleccionar cualquiera de las siguientes comprobaciones de su validez.

®  Marcar ID incompletos. Esta opcion informa sobre casos que tienen identificadores de caso
incompletos. Para un caso determinado, un identificador se considera incompleto si el valor
de cualquier variable de identificacion estd en blanco o perdido.

m  Marcar ID duplicados. Esta opcion informa sobre casos que tienen identificadores de caso
duplicados. Los identificadores incompletos se excluyen del conjunto de posibles duplicados.

Marcar casos vacios. Esta opcion informa sobre los casos en los que todas las variables estan vacias
o en blanco. Con el fin de identificar los casos vacios, puede utilizar todas las variables del archivo
(excepto las variables de ID) o solo las variables de analisis definidas en la pestafia Variables.
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Validar datos: Reglas de variable unica

Figura 3-4
Cuadro de didlogo Validar datos, pestafna Reglas de variable tnica

ﬁ Validar datos

varighles | Comprobaciones bésicas | Reglas de variable Unica | Reglas inter-varisbles | Resultado | Guardar

Para aplicar reglas a una varisble, seleccidnela y active una o varias reglas.

La lista Yariables de andlisis muestra las distribuciones de los valores no perdidos basados en una exploracion de los datos. La lista Reglas muestra
todas las reglas gue se pueden aplicar a las variables seleccionadas.

Varighles de andlisis: Redlas:
Variable |Dis‘trihuci6n |I'.'Iinimo Miaximo  |Reglas | Aplicar Nombre

- 0 & 1 Dicotomis

Tamano del hospita... 1 3 0 0'a 2 Categorica

0 & 3 Categdrica
Edad en afioz [ecdad) ml]]ﬂ]]ﬂhﬂlﬂl]ﬂﬂmh_ 45 g6 1 1 a 4 Categdrica

Erteros no negativos
Cateqoria de edad [... [I:I]:l 1 4 1
Génera [3exa] Ij:l i} 1 1
Fizicamente activa ... Ij:l a 1 1
Ohesidad [ohesidad] u] 1 1

Yisualizacion: |Todas las variables ™ Caszos explorados: 1183 Definir reglas...

Distribuciones de variahles

Mumeros no negativos

[4]

I:2| Limitar nimero de casos explorados  Casos: |SDDD | ['\-"olver a explorar] Al limitar el ndmero de casos explorados no resutts afectado el
numera de cazos que s validan.

[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuca ]

La pestafia Reglas de variable unica muestra las reglas de validacion de variable unica disponibles
y permite aplicarlas a las variables de analisis. Para definir reglas de variable tinica adicionales,
pulse en Definir reglas. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Definir reglas de
variable tnica en el capitulo 2 el p. 4.

Variables de analisis. La lista muestra variables de analisis, resume sus distribuciones y muestra el
numero de reglas aplicadas a cada variable. Tenga en cuenta que los valores perdidos del sistema
y los valores perdidos definidos por el usuario no estan incluidos en los resimenes. La lista
desplegable Visualizacion controla las variables que se muestran; puede elegir entre Todas las
variables, Variables numéricas, Variables de cadena y Variables de fecha.

Reglas. Para aplicar reglas a las variables de analisis, seleccione una o mas variables y compruebe
todas las reglas que desea aplicar en la lista Reglas. La lista Reglas muestra sdlo reglas que son
adecuadas para las variables de analisis seleccionadas. Por ejemplo, si se seleccionan variables de
analisis numéricas, s6lo se mostraran reglas numeéricas; si se selecciona una variable de cadena,
solo se mostraran reglas de cadena. Si no se selecciona ninguna variable de analisis o si dichas
variables tienen tipos de datos mixtos, no se muestra ninguna regla.
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Distribuciones de variables. Los resimenes de distribucion que se muestran en la lista Variables de
analisis pueden basarse en todos los casos o en una exploracion de los primeros N casos, como
se especifica en el cuadro de texto Casos. Puede actualizar los resumenes de distribucion al

pulsar en Volver a explorar.

Validar datos: Reglas inter-variables

Figura 3-5
Cuadro de didlogo Validar datos, pestana Reglas reglas inter-variables
ﬁ Validar datos
Vatighles | Comprobaciones bésicas | Redlas de varishle Gnica | Reglss inter-varisbles | Resuttaco | Guardar
Reglas:
Aplicar | Hombre | Expresion
@ DozDefuncione s [ic=1) & (exhosp=1]

Definit redlas...

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ ALz ]

La pestafia Reglas inter-variables muestra reglas inter-variables disponibles y permite aplicarlas a
los datos. Para definir reglas inter-variables adicionales, pulse en Definir reglas. Si desea obtener
mas informacion, consulte el tema Definir reglas inter-variables en el capitulo 2 el p. 6.
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Validar datos: Resultados

Figura 3-6
Cuadro de didlogo Validar datos, pestafa Resultado

Eﬁ Validar datos

Mostrar estadisticos descriptivos de lag variables de andlisis

|| Mover casos con violaciones de las reglas de validacion & la parte superior del conjunto de datos activo

Warighles | Comprobaciones basicas | Reglaz de varishle Unica | Reglas inter-variables Resulta Guardar
Informe por casos

o/ Listar incumplimientos de |as reglas de validacion por caso

Mamero minimo de incumplimientos para gue se incluya un caso:

Mumero maximo de casos del informe: 100

Reglaz de validacion de variable Onica
vl

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ AyLcla ]

Informe por casos. Si ha aplicado alguna regla de validacion de variable Unica o inter-variables,

puede solicitar un informe que contenga los incumplimientos de las reglas de validacion de
casos individuales.

Nimero minimo de incumplimientes. Esta opcion especifica el nimero minimo de

incumplimientos de reglas requeridos para que un caso se incluya en el informe. Especifique
un niimero entero positivo.

Nimero maximo de casos. Esta opcion especifica el nimero maximo de casos incluidos en el
informe de casos. Especifique un nimero entero positivo menor o igual que 1000.

Reglas de validacion de variable iinica. Si ha aplicado alguna regla de validacion de variable unica,
puede elegir como mostrar los resultados o si se van a mostrar.

Resumir incumplimientos por variable de analisis. Para cada variable de analisis, esta opcion
muestra todas las reglas de validacion de variable tnica que se incumplieron y el numero de

valores que incumpli6 cada regla. También informa sobre el nimero total de incumplimientos
de regla de variable unica de cada variable.

Resumir incumplimientos por regla. Para cada regla de validacion de variable tnica, esta opcion
informa sobre las variables que incumplieron la regla y el nimero de valores no validos por
variable. También informa sobre el niimero total de valores que incumplieron cada regla
entre las variables.
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Mostrar estadisticos descriptives. Esta opcion permite solicitar estadisticos descriptivos para las
variables de analisis. Se genera una tabla de frecuencias para cada variable categérica. Se genera
una tabla de resumen de estadisticos que incluye la media, la desviacion tipica, el minimo y el
maximo para las variables de escala.

Mover casos con incumplimientos de las reglas de validacion. Esta opcion mueve los casos con
incumplimientos de las reglas inter-variables y de variable tinica a la parte superior del conjunto
de datos activo para facilitar su examen.

Validar datos: Guardar

Figura 3-7
Cuadro de didlogo Validar datos, pestafna Guardar

Eﬁ Validar datos

warishles  Comprobaciones bésicas  Reglas de varisble Unica  Reglas inter-variables  Resuttada  Suardsr

Warishles de resumen:

Descripcion Guardar Hombre

Incicacor de casa vacio Cazovacio

Grupo de D duplicado GrupolDDuplicado

Incicacor D incompleta IDincompleta

Incumplimiertos de regiss de walidacion (recuento total IncumplimientosFfeglasyalidacion

|| Reemplazar variables de resumen existentes

-f Guardar variables indicadoras gue registran todos 1os incumplimientos de las redlas de validacion
Laz variables sefialan si un determinado valor de los datos o una combinacion de ellos suponen un incumplimiento de una regla de validacion.

Las variables pueden faciltar la limpieza v la investigacian de los datos. Mo obstante, segin el ndmero de reglas que se apliquen, esta opcion puede
afadir numerozas variables al conjunto de datos activo.

Mumera total de variables gue se guardaran: 1

I Aceptar I[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

La pestafia Guardar permite guardar variables que registran los incumplimientos de las reglas en
el conjunto de datos activo.

Variables de resumen. Variables individuales que se pueden guardar. Marque un cuadro para
guardar la variable. Los nombres por defecto de las variables se proporcionan y se pueden editar.

®m Indicador de caso vacio. El valor 1 se asigna a los casos vacios. El resto de casos se

codifican como 0. Los valores de la variable reflejan el &mbito especificado en la pestafia
Comprobaciones bésicas.
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®  Grupo de ID duplicado Se asigna el mismo niimero de grupo a los casos que comparten el
mismo identificador de caso (diferentes de los que tienen identificadores incompletos). Los
casos con identificadores inicos o incompletos se codifican como 0.

®m Indicador ID incompleto. Se asigna el valor 1 a los casos con identificadores de casos vacios o
incompletos. El resto de casos se codifica como 0.

® Incumplimientos de reglas de validacion. Recuento total por caso de los incumplimientos de
reglas de validacion de variable tnica e inter-variables.

Reemplazar variables de resumen existentes. Las variables que se guardan en el archivo de datos
deben tener nombres inicos o sustituir a las variables con el mismo nombre.

Guardar variables indicadoras. Esta opcidon permite guardar un registro completo de
incumplimientos de reglas de validacion. Cada variable corresponde a una aplicacion de una regla
de validacion y tiene un valor de 1 si el caso incumple la regla y un valor de 0 si no lo hace.



Capitulo

Preparacion automatica de datos

La preparacion de los datos para su andlisis es uno de los pasos mas importantes en cualquier
proyecto y, tradicionalmente, uno de los que mas tiempo requieren. Preparacion automatica de
datos (ADP) controla las tareas automaticamente, analizando los datos e identificando problemas,
filtrando campos problematicos o sin posibilidades de ser utiles, derivando nuevos atributos
cuando sea necesario y mejorando el rendimiento mediante técnicas de filtrado inteligente. Puede
utilizar el algoritmo de una forma totalmente automatica, permitiendo seleccionar y aplicar
soluciones; o de forma interactiva, previendo los cambios antes de que se realicen y aceptarlos
o rechazarlos segun sea necesario.

ADP permite hacer que sus datos estén listos para la generacion de modelos de forma rapida
y facil, sin necesidad de tener conocimientos previos de los conceptos previos implicados. Los
modelos tienden a crearse y puntuarse con mayor rapidez; ademas, el uso de ADP mejora la
solidez de los procesos de modelado automatizados.

Nota: cuando el ADP prepara un campo para su analisis, crea un nuevo campo con los ajustes o
transformaciones, en vez de reemplazar los valores y propiedades existentes del campo anterior.
El campo anterior no se usa en mas analisis, su papel se define como Ninguno. Tenga también

en cuenta que cualquier informacion sobre los valores perdidos definidos por el usuario no se
transfiere a estos campos recién creados y cualquier valor perdido en el nuevo campo se considera
valores perdidos del sistema.

Ejemplo.Una correduria de seguros con recursos limitados para investigar las reclamaciones de
seguros de los asegurados desea crear un modelo para etiquetar las reclamaciones sospechosas

y potencialmente fraudulentas. Antes de construir el modelo, leeran los datos para el modelado
mediante la preparacion automatica de datos. Como desean revisar las transformaciones
propuestas antes de que se apliquen las transformaciones, utilizaran la preparacion automatica de
datos en modo interactivo. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Uso interactivo
de la preparacion automatica de datos en el capitulo 8 el p. 85.

Un grupo del sector del automovil desea realizar un seguimiento de las ventas de diversos
vehiculos a motor. Para poder identificar los modelos como mejor y peor rendimiento, desean
establecer una relacion entre las ventas de vehiculos y las caracteristicas de los vehiculos.
Utilizaran la preparacion automatica de datos para preparar los datos para el andlisis y creardn
modelos utilizando la preparacion “anterior” y “posterior” de datos para ver como difieren los
resultados. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Uso automatico de la preparacion
automatica de datos en el capitulo 8 el p. 96.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 18



19

Preparacion automatica de datos

Figura 4-1
Pestana Objetivo de Preparacion automatica de datos

Recomienda pasos para la preparacion de datos gue aceleraran la creacion de modelos y mejorarén el poder predictivo. Pusden incluir la
transformacion, construccion v seleccion de funciones. El destino también puede transformarse.

2oual es =u objetivo?

Cada ohjetivo se corresponde con una configuracion por defecto diferente de la ficha Configuracion que puede personalizar aun mas
=i o desea.

@ Eqquilibrar welocidad y precision
)] Optimizar velocidad
&) Optimizar precisidn

©) Personalizar andlisis

Descripoion

La velocidad v la precizion eguilibradas sjustan la configuracion por defecto para transformar oz
datos haciendo hincapié en ks creacion de modelos gue equilibren la velocidad vy |la precizidn.

¢ Cuadl es su objetivo? Preparacion automatica de datos recomienda ejecutar pasos para la
preparacion de datos que afectan a la velocidad con la que el resto de algoritmos pueden generar
modelos y mejorar el potencial predictivo de esos modelos. Pueden incluir la transformacion,
construccion y seleccion de funciones. El destino también puede transformarse. Puede especificar
las prioridades de generacion de modelos en las que se deben centrar el proceso de preparacion
de datos.

m  Equilibrar velocidad y precision. Esta opcion prepara los datos para dar igual prioridad a la
velocidad con la que se procesan los datos por algoritmos de creacion de modelos y la
precision de los pronosticos.

m  Optimizar velocidad. Esta opcion prepara los datos para dar prioridad a la velocidad con la que
se procesan los datos por los algoritmos de construccion de modelos. Si trabaja con conjuntos
de datos muy grandes o busca una respuesta rapida, seleccione esta opcion.

m  Optimizar precision. Esta opcion prepara los datos para dar prioridad a la precision de los
prondsticos producidos por los algoritmos de construccion de modelos.

m Analisis personalizado. Seleccione esta opcion si desea cambiar manualmente el algoritmo
de la pestafia Configuracion. Tenga en cuenta que esta configuracion se selecciona
automaticamente si realiza cambios posteriores a muchas opciones de la pestana
Configuracioén que sean incompatibles con los de otros objetivos.

Para obtener preparacion de datos automatica

Seleccione en los menus:
Transformar > Preparar datos para modelado > Automatica...
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» Pulse en Ejecutar.

Si lo desea, puede:
m  Especifique un objetivo en la pestafia Objetivos.
B Especifique asignaciones de campo en la pestaiia Campos.

m  Especifique la configuracion de experto en la pestafia Configuracion.

Para obtener preparacion de datos interactiva

Seleccione en los menus:
Transformar > Preparar datos para modelado > Interactiva...

» Pulse en Analizar en la barra de herramientas en la parte superior del cuadro de dialogo.
» Pulse en la pestafia analisis y consulte los pasos de preparacion de datos sugeridos.

» Si esta satisfecho, pulse en Ejecutar. En caso contrario, pulse en Borrar andlisis, cambie los ajustes
que sea necesario y pulse en Analizar.

Si lo desea, puede:

m  Especifique un objetivo en la pestafia Objetivos.

B Especifique asignaciones de campo en la pestafia Campos.

m  Especifique la configuracion de experto en la pestafia Configuracion.
|

Guardar los pasos recomendados de preparacion de datos en un archivo XML pulsando en
Guardar XML.
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Figura 4-2
Pestana Campos de Preparacion automatica de datos

(@] Lttilizar papeles predefinidos

@ Personalizar azignaciones de campas

Campos:

Crclenar: | Minguns = EE

f Log-Largs distancia
g@ Log-llamadas gratutas
f Log-equipos

g& Log-tarjeta de lamada
eg& Log-inalamiorico

g@ Log-ingresos

&b Categoria del cliente

oo (@)l ]

Destino (opcianal):

|£j Rotacion en el Gtimo mes

Entraclas:

&) Alguiler de equipos
&) Servicio de tarjeta de
& Servicio inalémbrica
& Larga distancia en el Ut
Llamadas gratuitas en el
f Equipos en el ditimo mes:
‘g& Tarjeta de llamads en el
& Inalémibrico en el dtima
f Larga distancia durante
f Llamadas gratuitas dural
‘g@ Eqjuipos durante la perm:
f Tarjeta de lamada duran
f Inalémbrico durante la pg
&) Lineas muttiples
&; Mensajes de voz
&) Servicio busca
&) Internet
&) ldertificador de lamadag
&; Llamada en espera
&b Desvio de lamadas
&) Llamada & 3

@0 DETVICIL GE RME 06 gre

&) Facturacion electrdnica | =

Preparacion automatica de datos

La pestafia Campos especifica los campos que se deben preparar para futuros analisis.

Utilizar papeles predefinidos. Esta opcion utiliza informacion de campos existentes. Si hay un
solo campo con una funcién como Destino, se utilizard como el destino; de lo contrario no habra

ningln objetivo. Todos los campos con un papel predefinido como Entrada se utilizaran como
entradas. Al menos un campo de entrada es necesario.

Utilizar asignaciones de campos personalizadas. Cuando sobrescribe los papeles de campos
moviendo los campos desde sus listas predeterminadas, el cuadro de didlogo cambia
automaticamente a esta opcion. Cuando realice asignaciones de campos personalizadas,

especifique los siguientes campos:

Destino (opcional). Si planea crear modelos que requieren un destino, seleccione el campo de
destino. Es similar a definir el papel del campo a Destino.

Entradas. Seleccione uno o mas campos de entrada. Es similar a definir el papel del campo

a Entrada.
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Pestaiia Configuracion

La pestafia Configuracion contiene diferentes grupos de ajustes que puede modificar para ajustar
con precision la forma en que el algoritmo procesa sus datos. Si realiza algiin cambio en la
configuracion por defecto que sea incompatible con el resto de objetivos, la pestafia Objetivo se
actualiza automaticamente para seleccionar la opcidnPersonalizar analisis.

Preparar fechas y horas

Figura 4-3
Preparacion automatica de datos: Configuracion de fecha y hora

v{’ Preparar fechas y horas para el modelaco

Calcular duracian

-{ Calculat el tiempa transcurtida hasta la fecha de referencia

Fecha de referencia Unidades de duracion de fecha
© Fecha de hoy © sutomética
@ Fecha fija @ Unidades fias

Fecha: 2009-05-22 Unidad: |Meses g

-[ Calcular el tiempo tranzcurrido hasta la hora de referencia

Hora de referencia Unidades de duracion de tiempo
© Hora actual © sutomética
@ Hora fija @ Unigades fias
Hara: 11:42 Unidlad: |Horas =
Extraer elementos tempaorales ciclicos
Extraer de fechas:
Extraer e horas:

Muchos algoritmos no pueden tratar directamente los detalles de fecha y hora; estas
configuraciones permiten derivar nuevos datos de duracion que pueden utilizarse como entradas
de modelo de fechas y horas de sus datos existentes. Los campos que contienen las fechas y

las horas se deben predefinir con los tipos de almacenamiento de fecha u hora. Los campos de
fecha y hora originales no se recomiendan como entradas de modelo posteriores a la preparacion
automatica de datos.

Preparar fechas y horas para el modelado. Si cancela la seleccion de esta opcion se desactivan todos
los demas controles de Preparar fechas y horas mientras se mantienen las selecciones.

Calcular tiempo transcurrido hasta fecha de referencia. Esto produce el nimero de afios/meses/dias
desde una fecha de referencia para cada variable que contenga fechas.
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m Fecha de referencia. Especifique la fecha desde la que se calculara la duracion en lo relativo a
la informacion de fecha de los datos de entrada. Si selecciona Fecha de hoy, la fecha actual
del sistema se utilizara siempre que se ejecute el nodo ADP. Para utilizar una fecha especifica,
seleccione Fecha fija e introduzca la fecha obligatoria.

m Unidades de duracion de fecha. Especifique si el nodo deberia decidir automaticamente sobre
la unidad de duraciones de fecha o establezca Unidades fijas como Afios, Meses o Dias.

Calcular tiempo transcurrido hasta hora de referencia. Esto produce el nimero de
horas/minutos/segundos desde una hora de referencia para cada variable que contenga horas.

m  Hora de referencia. Especifique la hora desde la que se calculara la duracién en lo relativo a
la informacion de hora de los datos de entrada. Si selecciona Hora actual, 1a hora actual del
sistema se utilizard siempre que se ejecute el nodo ADP. Para utilizar una hora especifica,
seleccione Hora fija e introduzca los detalles obligatorios.

m  Unidades de duracion de tiempo. Especifique si el nodo deberia decidir automaticamente sobre
la unidad de duraciones de hora o establezca Unidades fijas como Horas, Minutos o Segundos.

Extraer elementos temporales ciclicos. Utilice esta configuracion para dividir un tinico campo de
fecha o de hora en uno o mas campos. Por ejemplo, si selecciona las tres casillas de verificacion de
fecha, el campo de fecha de entrada “1954-05-23" se dividira en tres campos: 1954, 5y 23, cada
uno con el sufijo definido en el panel Nombres de campos y el campo de fecha original se ignorara.

m Extraer de fechas. Para cualquier entrada de fecha, especifique si desea extraer afios, meses,
dias o cualquier combinacion.

m  Extraer de horas. Para cualquier entrada de hora, especifique si desea extraer horas, minutos,
segundos o cualquier combinacion.

Excluir campos

Figura 4-4
Configuracion de Excluir campos de preparacion automatica de datos
J Excluir campos de entrada de baja calidad
Excluir campos de entraca
-f Excluir cathpos con demasiados valores perdidos

Porcentaje méximo de valores perdidos: E

[ Excluir campos nominsles con demssisdss categorias Unicas

Mimero maximo de categorias: a

|| Excluir campos categdricos con demasiados valores en una unica categaris

Fe
-

930

@ Loz campos constantes siempre =& excluirdn.

Los datos de mala calidad pueden afectar a la precision de sus predicciones; por lo tanto, puede
especificar el nivel de calidad aceptable de las caracteristicas de entrada. Todos los campos que no
sean constantes o les falte el 100% de los valores se excluiran automaticamente.
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Excluir campos de entrada de baja calidad. Si cancela la seleccion de esta opcion se desactivan
todos los demas controles de Excluir campos mientras se mantienen las selecciones.

Excluir campos con demasiados valores perdidos. Los campos con un porcentaje de valores
perdidos mayor que el porcentaje especificado se eliminan de analisis posteriores. Especifique
un valor superior o igual a 0 (que equivale a cancelar la seleccion de esta opcion) y menor o
igual a 100, aunque los campos que tienen valores que faltan se excluyen automaticamente.
El valor por defecto es 50.

Excluir campos nominales con demasiadas categorias tinicas. Los campos nominales con un
numero de categorias superior al especificado se eliminaran de analisis posteriores. Especifique
un numero entero positivo. El valor predeterminado es 100. Esto resulta util para eliminar
automaticamente campos que contengan informacion Unica de registros para el modelado, como
ID, direccién o nombre.

Excluir campos categéricos con demasiados valores en una iinica categoria. Los campos nominales
y ordinales con una categoria con un porcentaje de registros superior al especificado se eliminaran
de andlisis posteriores. Especifique un valor superior o igual a 0 (que equivale a cancelar la
seleccion de esta opcion) y menor o igual a 100, aunque los campos constantes se excluyen
automaticamente. El valor por defecto es 95.

Ajustar medida

Figura 4-5
Configuracion de Ajustar medida de preparacion automatica de datos
[« Ajustar nivel de medida

Mivel de medida

Entrad  Ohbjetivo

;{v 'C’ Ajustar el nivel de medida de campos numericos
g == (ordinales y cortinuos)

Mimer méximo de valores de campos ordinales: -

Mimera maximo de valores de Campos continuos: a

Ajustar nivel de medida. Si cancela la seleccion de esta opcion se desactivan todos los demas
controles de Ajustar medida mientras se mantienen las selecciones.

Nivel de medida. Especifique si el nivel de medida de campos continuos con “demasiados pocos”
valores se pueden ajustar a ordinales. Los campos ordinales con “demasiados” valores se pueden
ajustar a continuos.
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®  Nimero maximo de valores de campos ordinales. Los campos ordinales con un nimero de
categorias superior al especificado se reestructuran como campos continuos. Especifique un
nimero entero positivo. El valor por defecto es 10. Este valor debe ser mayor o igual al
nimero minimo de valores de campos continuos.

®  Nimero minimo de valores de campos continuos. Los campos continuos con un numero de
valores Uinicos inferior al especificado se reestructuran como campos ordinales. Especifique
un nimero entero positivo. El valor por defecto es 5. Este valor debe ser menor o igual al
nimero maximo de valores de campos ordinales.

Mejorar la calidad de datos

Figura 4-6
Configuracion de Mejorar la calidad de datos de preparacion automatica de datos
-f Preparar campos para mejorar la calidad de datos

Tratamierto de valores atipicos

Ertrad  Ohjetiva

. Reemplazar valores stipicos en campos continuos (recomendacdo
-~ para campos de entrads =i e pondran en una escala comin)

-

30

-

Wétoddo para tratar valores atipicos

(*)

Reemplazar los valores perdidos

Entrad  Ohjetiva

[ [ campos nominales: reemplazar los valores perdidos con el modo
[+ Campos ardinales: reemplazar loz valores perdidos con la mediana

[ || Campos continuos: reemplazar los valores perdidos con la media

Feordenar campos nominales
Entrad  Ohjetivo

Reordenar campos nominales para gue la categoria mas pequelia aparezea la
-f I primera
y la mi&s grande la Utitma

Preparar campos para mejorar la calidad de datos. Si cancela la seleccidon de esta opcion se

desactivan todos los demas controles de Mejorar la calidad de datos mientras se mantienen las
selecciones.

Tratamiento de valores atipicos. Especifique si sustituira los atipicos por entradas y destino; si
es asi, especifique un criterio de corte atipico, medido en desviaciones tipicas y un método
para sustituir atipicos. Los atipicos se pueden sustituir por recorte (ajuste del corte de valor) o
configurandolos como valores perdidos. Todos los valores atipicos establecidos como valores
ausentes siguen la configuracion de gestion de valores ausentes seleccionada a continuacion.

Reemplazar valores perdides. Especifique si desea sustituir los valores perdidos de campos
continuos, nominales u ordinales.
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Reordenar campos nominales. Seleccione esta opcion para recodificar los valores de campos
nominales (conjunto) de menor (menos frecuencia) a mayor (mayor frecuencia) segiin su
categoria. Los valores de nuevo campo comienzan por 0, como la categoria menos frecuente.
Tenga en cuenta que el nuevo campo serd numérico aunque el original sea una cadena. Por
ejemplo, si los valores de los datos de un campo nominal son “A”, “A”, “A”, “B”, “C”, “C”, la
preparacion automatica de datos recodificara “B”a 0, “C”aly “A” a 2.

Cambiar la escala de campos

Figura 4-7
Configuracion de Cambiar la escala de campos de preparacion automatica de datos

-Z Cambiar la escala de campos

Ponderacian de analisis

[T Utilizar ponderacisn de anélisis

[ningLno | vE

Campo de entrada continuo

-f Poner todos los campos continuos en una escala comun
S (muy recomendado si e va a realizar una construccion de funciones)

Método de cambio de escala | Transformacion de purtuscion z T

Mediz defintiva: ﬂa Desviacian tipica defintiva: ma

0ns 1000 5

Desting continuo

- Cambiar la ezcala de un destino cortinua con una transformacion de Box-Cox
' para reducit la asimetria

F e
-

0ns 10

Cambiar la escala de campos. Si cancela la seleccion de esta opcidon se desactivan todos los demas
controles de Cambiar la escala de campos mientras se mantienen las selecciones.

Ponderacion de analisis. Esta variable contiene ponderaciones de analisis (regresion o muestra).
Las ponderaciones de analisis se utilizan para contabilizar las diferencias existentes en la varianza
entre los niveles del campo de salida. Seleccione un campo continuo.

Campos de entrada continuos. Se normalizaran los campos de entrada continuos utilizando una
transformacion de puntuaciones z o transformacion minima/maxima. Las entradas de cambio de
escala son especialmente tiles si selecciona Realizar creacion de caracteristicas en la configuracion
de seleccion y creacion.

m  Transformacion de puntuacion z. Si utiliza la media observada y una desviacion tipica como
estimaciones de parametros de poblacion, los campos se tipifican y las puntuaciones z se
asignan a los valores correspondientes de una distribucion normal con la Media final y
Desviacion tipica final especificadas. Especifique un nimero para Media final y un nimero
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positivo para Desviacion tipica final. Los valores por defecto son 0 y 1, respectivamente,
correspondientes al cambio de escala tipificado.

® Transformacion min. y max. Si utiliza los valores minimo y maximo observados como
estimaciones de parametros de poblacion, los campos se asignan a los valores correspondientes
de una distribucion uniforme con los valores minimo y maximo especificados. Especifique
nimeros con un valor maximo superior al minimo.

Destino continuo. Transforma un destino continuo utilizando la Transformaciéon de Box-Cox

en un campo con una distribucion normal aproximada con Media final y Desviacidn tipica final
especificada. Especifique un nimero para Media final y un niimero positivo para Desviacidn tipica
final. Los valores por defecto son 0 y 1, respectivamente.

Nota: Si ADP transforma un destino, los siguientes modelos generados utilizando el destino
transformado punttian las unidades transformadas. Para interpretar y utilizar los resultados, debe
convertir el valor pronosticado a la escala original. Si desea obtener mas informacion, consulte el
tema Puntuaciones de transformacion retrospectiva el p. 46.

Transformar campos
Figura 4-8
Configuracion de transformar campos de preparacion automatica de datos
-(’ Transfarmar campa pata modelada
Catnpos de ertrada categdricas
_ Combingr cateacorias dispersas para aprovechsr sl maximo la ssociscion con el desting

0055

Si no hay ningun destino, combinar categorias dizpersas segln
los recuentos de:

[ Funciones ordinales

[ Funciones naminales

-
-

100

@ Loz campos de entrada que sdlo tengan una categaria después de la combinacion
supervisada se excluiran.

Campos de entrada continuos

- Desechar campos continuos miertras se conserva el poder predictiva
— [(=0lo dizponible con un desting categdrica)

nns S

@ Loz campos de entrada gque sdlo tengan una categoria después de desechar se
excluiran.

Para mejorar el poder predictivo de sus datos, puede transformar los campos de entrada.

Transformar campo para medelado. Si cancela la seleccion de esta opcion se desactivan todos los
demas controles de Transformar campos mientras se mantienen las selecciones.

Campos de entrada categéricos
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®  Combinar categorias dispersas para aprovechar al maximo la asociacion con el destino.
Seleccione esta opcion para realizar un modelo mas parsimonioso reduciendo el nimero de
campos que deben procesarse junto con el destino. Las categorias similares se identifican en
funcién de la relacion entre la entrada y destino. Las categorias que no son significativamente
diferentes; es decir, que tienen un valor p superior al valor especificado, se fusionan.
Especifique un valor mayor o igual que 0 y menor o igual que 1. Si todas las categorias se
combinan en una, las versiones original y derivada del campo se excluyen de futuros analisis
porque no tienen ningn valor como predictor.

m  Si no hay ningin destino, combine las categorias dispersas segiin los recuentos. Si el conjunto
de datos no tiene destino, puede fusionar las categorias dispersas de campos ordinales y
nominales. El método de frecuencias iguales se utiliza para fusionar categorias con un
porcentaje minimo especificado inferior al nimero de registros. Especifique un valor mayor
o igual que 0 y menor o igual que 100. El valor por defecto es 10. La fusién se detiene si
no hay categorias con un porcentaje minimo especificado menor que el porcentaje de casos
o si s6lo quedan dos categorias.

Campos de entrada continuos. Si el conjunto de datos incluye un destino categorico, puede

crear un intervalo para entradas continuas con asociaciones fuertes para mejorar el rendimiento
del procesamiento. Los intervalos se crean en funcion de las propiedades de “subconjuntos
homogéneos”, que se identifican por el método Scheffe que utiliza el valor p especificado como
el valor alfa del valor critico para determinar subconjuntos homogéneos. Especifique un valor
mayor que 0 y menor o igual que 1. El valor por defecto es 0,05. Si la operacion de creacion de
intervalos da como resultado un Unico intervalo para un campo especifico, las versiones original y
con intervalos del campo se excluyen porque no tienen ningin valor como predictor.

Nota: Los intervalos en ADP son diferentes de intervalos dptimos. Intervalos dptimos utiliza
entropia de informacion para convertir un campo continuo en un campo categorico; necesita
ordenar los datos y almacenarlo todo en memoria. ADP utiliza subconjuntos homogéneos para
agrupar un campo continuo, lo que significa que el intervalo ADP no necesita ordenar los datos
ni almacenar todos los datos en memoria. El uso del método de subconjunto homogéneo para
agrupar un campo continuo significa que el nlimero de categorias después de la agrupacion es
siempre menor o igual que el nimero de categorias del destino.
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Seleccionar y construir

Figura 4-9
Configuracion de Seleccionar y construir de preparacion automdtica de datos

Seleccion de funciones

[7] Realizar sslecridn de funciones

e
-

005

@ La =eleccion de caracteristicas se aplica a campos de entrada continuos cuando el
destino es continuo y & ertradas categdricas.

Construccidn de funciones
["] Reslizar construccion de funciones

@ La construccion de caracteristicas se aplica & campos de entrada continuos cuando el
destino ex continuo o cuando No hay ningun destino.

Para mejorar el poder predictivo de sus datos, puede crear nuevos campos basados en los campos
existentes.

Realizar seleccion de caracteristicas. Una entrada continua se elimina del analisis si el valor de p
de su correlacion con el destino es mayor que el valor p especificado.

Realizar construccion de caracteristicas. Seleccione esta opcion para derivar nuevas caracteristicas
de una combinacion de varias caracteristicas existentes. Las caracteristicas antiguas no se emplean
en otros analisis. Esta opcion solo es aplicable a caracteristicas de entrada continuas en las que el

destino es continuo o en las que no hay destino.
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Nombres de campos

Figura 4-10
Configuracion de Nombrar campos de preparacion automatica de datos

Campos transfarmados v construidos

Extensidn del nombre de desting transfortmaco; |_transf0rmed |

Extensidn del nombre de entrada transformacs: |_transf0rmed |

Duraciones calculadas
Extenzion del nombre de duraciones calculadas a partir de fechas

Meses:

Extension del nombre de duraciones calculadas a partir de horas

Haras:

_hours

Elemertos temporalas ciclicos extraidos

Extension del nombre de elementos ciclicos extraidos a partir de fechas

Extenzion del nombre de elementos ciclicos extraidos a partir de horas

Para identificar facilmente las caracteristicas nuevas y transformadas, ADP crea y aplica nombres,
prefijos o sufijos basicos nuevos. Puede modificar estos nombres para que sean mas relevantes
para sus propias necesidades y datos.

Campos transformados y construidos. Especifique las extensiones de nombre que se aplicaran a
campos de entrada y de destino transformado.

Ademas, especifique el nombre de prefijo que se aplicara a todas las caracteristicas que se creen
mediante la configuracion de Crear y seleccionar. El nuevo nombre se crea adjuntando un sufijo
numérico a este nombre de raiz de prefijo. El formato del nimero depende de cuantas nuevas
caracteristicas se deriven, por ejemplo:

® 1-9 caracteristicas creadas se denominaran: caracteristical a caracteristica9.
m  10-99 caracteristicas creadas se denominaran: caracteristica0l a caracteristica99.

B 100-999 caracteristicas creadas se denominaran: caracteristicaO01 a caracteristica999, etcétera.
De esta forma se garantiza que las caracteristicas creadas se ordenen de forma adecuada
independientemente de cuantas sean.

Duraciones calculadas de fechas y horas. Especifique las extensiones de nombre que se aplicaran a
duraciones calculadas a partir de fechas y horas.
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Elementos ciclicos extraidos de fechas y horas. Especifique las extensiones de nombre que se
aplicaran a elementos ciclicos extraidos de fechas y horas.

Aplicacion y almacenamiento de transformaciones

Dependiendo de si utiliza los cuadros de didlogo de preparacion automatica de datos o interactiva,
los ajuste de aplicacion y almacenamiento de transformaciones son ligeramente diferentes.

Configuracion de Aplicar transformaciones de preparacion automatica de datos

Figura 4-11
Configuracion de Aplicar transformaciones de preparacion automatica de datos

Datos transformados

@ Afiadi nuevos campos &l conjunto de datos activo
J Actuslizar papeles de campos analizadas
'D Crear un nuevo conjunto de datas o archivo
[+
Ubicacion

@

Datos transformados. Esta configuracion especifica donde se guardaran los datos transformados.

Aiiadir nuevos campos al conjunto de datos activo. Los campos creados con preparacion
automatica de datos se afiaden al conjunto de datos activos como campos nuevos. Actualizar
papeles de campos analizados definira el papel a Ninguno para todos los campos excluidos de
futuros analisis por preparacion automatica de datos.

Cree un nuevo conjunto de datos o el archivo con los datos transformados.Los campos
recomendados por la preparacion automatica de datos se afiaden a un conjunto de datos o
archivo nuevos. Incluir campos sin analizar afiade campos en el conjunto de datos original que
no se han especificado en la pestafia Campos al nuevo conjunto de datos. Esto resulta 1til
para transferir campos que contenga informacion que no se utilice en el modelado, como ID,
direccion o nombre, al nuevo conjunto de datos.
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Configuracion de Aplicar y guardar de preparacion automatica de datos

Figura 4-12
Configuracion de Aplicar y guardar de preparacion automatica de datos
-f Aplicar transformaciones

Datos transformados

@ Afiadir nuevos campos sl conjunto de datos sctivo
-." Actualizar papeles de campos analizacdos
()] Crear un nuevo conjurta de datos o archivo que contenga los datos transformados
Ubicacion

(=)

|| Guardar transformaciones como sintaxis

|| Guardar transformaciones como xXhL

El grupo Datos transformados es el mismo que en la preparacion interactiva de datos. En la
preparacion automatica de datos hay disponibles las siguientes opciones adicionales:

Aplicar transformaciones. En los cuadros de didlogo de preparacion automatica de datos, si cancela
la seleccion de esta opcion se desactivan todos los demas controles de Aplicar y Guardar mientras
se mantienen las selecciones.

Guardar transformaciones como sintaxis. Guarda las transformaciones recomendadas como sintaxis
de comandos en un archivo externo. El cuadro de didlogo de preparacion de datos interactiva no
tiene este control porque pegara las transformaciones como sintaxis de comandos en la ventana de
sintaxis si pulsa en Pegar.

Guardar transformaciones como XML. Guarda las transformaciones recomendadas como XML

en un archivo externo, que se puede fusionar con PMML de modelo utilizando TMS MERGE 0
aplicado a otros conjuntos de datos utilizando T™MS IMPORT. El cuadro de didlogo de preparacion
de datos interactiva no tiene este control porque guarda las transformaciones como XML si pulsa
en Guardar XML en la barra de herramientas en la parte superior del cuadro de dialogo.
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Pestaina analisis

Nota: La pestafia Andlisis se utiliza en el cuadro de didlogo de preparacion de datos interactiva
le permite revisar las transformaciones recomendadas. El cuadro de didlogo de dialogo de
preparacion automatica de datos no incluye este paso.

» Cuando haya terminado con la configuracion del nodo ADP, incluyendo las modificaciones
realizadas en las pestafias Objetivos, Campos y Configuracion, pulse Analizar datos; el algoritmo
aplica la configuracion a las entradas de datos y muestra los resultados en la pestafia Analisis.

La pestafia Analisis contiene resultados tabulares y graficos que resumen el procesamiento de sus
datos y muestra recomendaciones acerca de como los datos se pueden modificar o mejorar para
establecer la puntuacion. Puede revisar y aceptar o rechazar esas recomendaciones.

Figura 4-13
Pestanha anélisis de preparacion automatica de datos

ﬁ Preparaciin de datos interactiva

[ -3 Analizar ] [ > Borrar andlisis ] [ = Guardar KL ]

Se utilizarén recomendaciones de preparacion de datos en la ficha Anélisis.

Ohijetiva Campos | Configuracin Andlisis

Pa - [FET=E (RS L
Resumen de procesamiento de campo Funciones
recomendad...
Campos N
Poder ...
Objeti 1
- Objetivo: ...

Caracteristicas de entrada 34 Equipos en el A°timo,
me:

Inal&jmbrico durante
Total 34

Campos originales 18
(no transformados)

Tarjeta de llama

Funciones recomendadas_ Transformaciones 16 durante
para su uso en el analisis de campos originales permanen:

Idertificador
llamadas®

Derivado de fechas 0 :
y horas Servicio de tarﬂ'eta cle | g
lamaclay 5-02 0.4 06 68 10
Construidos [
Caracteristicas de entrada no utilizadas 0 |....|....|....|....r....|....|..!
1 [
[ Ejecutar ][ Pegar ][Eestablecer ][ Cancelar ][ Ayuda ]

La pestafia Analisis se compone de dos paneles, la vista principal en la parte izquierda y la vista
relacionada o auxiliar de la derecha. Hay tres vistas principales:

m  Resumen de procesamiento de campos (la configuracion por defecto). Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Resumen de procesamiento de campo el p. 35.
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m  Campos. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Campos el p. 36.

B  Resumen de acciones. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Resumen de
acciones el p. 38.

Hay cuatro vistas relacionadas/auxiliares:

®  Poder predictivo (la configuracion por defecto). Si desea obtener mas informacion, consulte
el tema Poder predictivo el p. 39.

m  Tabla de campos. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Tabla de campos el

p. 40.

m Detalles de campo. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Detalles de campo
el p. 41.

m Detalles de accion. Si desea obtener mas informacion, consulte ¢l tema Detalles de accion
el p. 43.

Enlaces entre vistas

En la vista principal, el texto subrayado de las tablas controla la visualizacion en la vista vinculada.
Si pulsa el texto podra obtener detalles de un campo concreto, conjunto de campos o paso de
procesamiento. El enlace que ha seleccionado aparece en color mas oscuro; de esta forma podra
identificar la conexion entre el contenido de los dos paneles de vista.

Restablecimiento de las vistas

Para volver a mostrar las recomendaciones de anélisis originales y abandonar los cambios que haya
realizado en las vistas de analisis, pulse Restablecer en la parte inferior del panel de vista principal.
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Figura 4-14
Resumen de procesamiento de campo

Resumen de procesamiento de campos

Campos

Objetivo

Caracteristicas de entrada

9
Total g
Campos originales (sin ]
transformar)
Caracteristicas recomendadas Transformaciones de campos 7
para su uso en analisis originales
Derivados de fechas y horas 0
Construido a

Caracteristicas de entrada no utilizadas

Preparacion automatica de datos

La tabla Resumen de procesamiento de campos proporciona una instantanea del impacto total
previsto de procesamiento, incluyendo los cambios en el estado y el nimero de caracteristicas
creadas.

Tenga en cuenta que no se crea un modelo realmente, por lo que no existe una medida ni un grafico
del cambio con el poder predictivo total antes y después de la preparacion de los datos. Por contra,
puede visualizar los graficos de poder predictivo de los predictores individuales recomendados.

La tabla muestra la siguiente informacion:

El nimero de campos de destino.

El numero de predictores (de entrada) originales.

Los predictores recomendados para su uso en el andlisis y modelado. Incluye el nlimero
total de campos recomendados; el nimero de campos originales sin transformar; campos
recomendados; el nimero de campos transformados recomendados (excluyendo las versiones
intermedias de campos, campos derivados de los predictores de fecha y hora y predictores
creados); el nimero de campos recomendados de los campos de fecha/hora; y el nimero de

predictores creados recomendados.

El nimero de predictores de entrada no recomendados para su uso en cualquier formulario, ya
sea en su formato original, como campo derivado o como entrada en un predictor construido.

Si cualquiera de la informacion de los Campos estd subrayada, pulse para visualizar més detalles
en una vista vinculada. Los detalles de Destino, Caracteristicas de entrada y Caracteristicas de
entrada no utilizadas se muestran en la vista vinculada Tabla de campos. Si desea obtener mas
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informacion, consulte el tema Tabla de campos el p. 40. Las caracteristicas recomendadas para
su uso en el andlisis se muestran en la vista vinculada Poder predictivo. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Poder predictivo el p. 39.

Campos
Figura 4-15
Campos
Campos
Objetivo
Nombhre Tipo
SALARY o
Funciones [7] nciuir campas no recomendacos en la tabla
Version & o . < Poder =
deuso -~  MNombre = Tipo ~ predictivo
Transformados ™ m & U,Efi
Transformados ™ M d:l 0,48
Transformados ¥ M d:l D,-d?
Transformados 7 m I_,. 0,16
Transformados 7 M—M & 003
Manths '
Original b —MlNORITY d:l 0,02
Transformados ¥ w ‘f 0,01

La vista principal Campos muestra los campos procesados y si el modo ADP recomienda su
uso en modelos posteriores. Puede omitir la recomendacion de cualquier campo; por ejemplo,
para excluir las caracteristicas creadas o incluir caracteristicas que el nodo ADP recomienda
excluir. Siun campo se ha transformado, puede decidir si acepta la transformacion sugerida o
utiliza la version original.

La vista Campos tiene dos tablas, una para el destino y otra para los predictores procesados
o creados.

Tabla Destino

La tabla Destino s6lo se muestra si se ha definido un destino en los datos.
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La tabla contiene dos columnas:

®  Nombre. Es el nombre de la etiqueta o del campo de destino; el nombre del original se utiliza
siempre, incluso si el campo se ha transformado.

®  Nivel de medida. Muestra el icono que representa el nivel de medicion; pase el ratéon por
encima del icono para mostrar una etiqueta (continuo, ordinal, nominal, etcétera) que describe
los datos.

Si el destino se ha transformado, la columna Nivel de medicién refleja la version final
transformada. Nota: no puede desactivar las transformaciones del destino.

Tabla Predictores

La tabla Predictores se muestra siempre. Cada fila de la tabla representa un campo. Por defecto,
las filas se clasifican en orden descendente de potencia predictiva.

En caracteristicas ordinarias, el nombre original siempre se utiliza como el nombre de la fila. Las
versiones original y derivada de los campos de fecha/hora aparecen en la tabla (en filas separadas);
la tabla también incluye los predictores creados.

Tenga en cuenta que las versiones transformadas de los campos que aparecen en la tabla siempre
representan las versiones finales.

Por defecto so6lo se muestran los campos recomendados en la tabla Predictores. Para mostrar el
resto de campos, seleccione el cuadro Incluir campos no recomendados en la tabla encima de la
tabla; estos campos se mostraran en la parte inferior de la tabla.

La tabla muestra las siguientes columnas:

m  Version de uso. Muestra una lista desplegable que controla si un campo se utilizara
posteriormente y si se utilizaran las transformaciones sugeridas. Por defecto, la lista
desplegable refleja las recomendaciones.

Para los predictores ordinarios que se han transformado, la lista desplegable tiene tres
opciones: Transformada, Original y No utilizar.

Para los predictores ordinarios sin transformar, las opciones son: Original y No utilizar.

Para campos derivados de fecha/hora y predictores creados, las opciones son: Transformada y
No utilizar.

Para los campos de fecha originales, la lista desplegable estd desactivada y definida a No
utilizar.

Nota: Para predictores con versiones originales y transformados, si cambia entre las versiones
Original y Transformadas, se actualiza automaticamente la configuracion de Tipo y Poder
predictivo de esas caracteristicas.

®  Nombre. Cada nombre de campo es un enlace. Pulse en un nombre para ver mas informacion
acerca del campo en la vista vinculada. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema
Detalles de campo el p. 41.
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® Nivel de medida. Muestra el icono que representa el tipo de datos; pase el raton por encima del
icono para mostrar una etiqueta (continuo, ordinal, nominal, etcétera) que describe los datos.

m  Poder predictivo. El poder predictivo s6lo se muestra en los campos que ADP recomienda Esta
columna no se muestra si no hay un destino definido. La potencia predictiva varia de 0 a 1,
siendo los mayores valores los que indican “mejores” predictores. En general, la potencia
predictiva resulta util para comparar predictores con un analisis ADP, aunque los valores de
potencia predictiva no deben compararse en distintos analisis.

Resumen de acciones

Figura 4-16
Resumen de accion

Resumen de accion

Accion

Campos de texto

Caracteristicas de facha y hora

Inspeccidn de caracteristicas

Tipo de comprobacidn

“alores atipicos

Yalores perdidos

Ohbjetiva

Caracteristicas categdricas

Caracteristicas continuas

En cada accion realizar por la preparacion automatica de datos, los predictores de entrada se
transforman y/o se filtran; los campos que sobreviven una accion se utilizaran en la accion
siguiente. Los campos que sobreviven hasta el ultimo paso se recomiendan para su uso en
modelado, mientras que los predictores creados y transformados se filtran.

El Resumen de acciones es una sencilla tabla que enumera las acciones de procesamiento
realizadas por ADP. Si alguna Accién esta subrayada, pulse para ver mas detalles en una vista
vinculada sobre las acciones que se realizan. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema
Detalles de accion el p. 43.

Nota: Solo se muestran las versiones transformadas originales y finales de cada campo, no las
versiones intermedias utilizadas durante el analisis.
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Poder predictivo

Figura 4-17
Poder predictivo

Caracteristicas recomendadas para su uso en
analisis...

Target: SALARY _transformed

SALBEGIN transformed—=5

JOEICAT_h'ansformed—{l

|

EDUC_transformed—{I
GENDER_transformed—a-{J

BDATE_morths—"

O

Minority Classification—{l
PREVE){F‘_transformed—f

ID_tl'ansformed*f

o0 02 04 06 0s 10
ID_transformed SALBEGIMN_transforme:
r I I I I
Least Important Most Important

Preparacion automatica de datos

Se muestra por defecto cuando el analisis se ejecuta por primera vez o cuando selecciona Los
predictores recomendados para su uso en el andlisis en la vista principal Resumen del procesamiento
de campos, el grafico muestra el poder predictivo de los predictores recomendados. Los campos
se ordenan segun el poder predictivo, con el campo de mayor valor en la parte superior.

En versiones transformadas de predictores ordinarios, el nombre del campo refleja su eleccion del
sufijo en el panel Nombres de campos de la pestafia Configuracion, por ejemplo: _transformadas.

Los iconos de nivel de medicion tipo se muestran después de los nombres de campo individuales.

El poder predictivo de cada predictor recomendado, se calcula a partir de una regresion lineal o un
modelo de naive Bayes, dependiendo de si el destino es continuo o categoérico.
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Tabla de campos

Figura 4-18
Tabla de campos

Caracteristicas de entrada

Nombre < Tipo <

D & Continuo

GENDER &b Establecer

BDATE ¢ Continuo

EDUC | Conjunto ardenada

Jogcar 4 Conjunto ardenada

SALBEGIN ¢ Cantinuo

JOBTIME ¢ Continuo

PREVEXP ¢ Continuo

MINORITY £l Conjunto ordenado

Se muestra cuando pulsa en Destino, Predictores o Predictores no utilizados en la vista principal
Resumen del procesamiento de campos, la vista Tabla de campos muestra una tabla simple con las
caracteristicas relevantes.

La tabla contiene dos columnas:
®  Nombre. El nombre del predictor.

En destinos se utiliza el nombre original o la etiqueta del campo, incluso si el destino se ha

transformado.

En versiones transformadas de predictores ordinarios, el nombre refleja su eleccion del sufijo
en el panel Nombres de campos de la pestafia Configuracion, por ejemplo: _transformadas.

En los campos derivados de las fechas y horas se utiliza el nombre de la version final
transformada; por ejemplo: fnacimiento_afios.

En los predictores creados, se utiliza el nombre del predictor creado, por ejemplo: Predictorl.
Nivel de medida. Muestra el icono que representa el tipo de datos.

En Destino, el Nivel de medicién siempre refleja la version transformada (si el destino se ha
transformado); por ejemplo, si se ha cambiado de ordinal (conjunto ordenado) a continuo

(rango, escala) o viceversa.
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Detalles de campo

Figura 4-19
Detalles de campo

Informacién detallada para Beginning Salary

Original Transformados
Distribucién
imetria=2 85
200 T=7.870 64
100

40.000 &0.0C
20.000 60.000 20 2 4 6 8 10

Valores perdidos

e

Poder predictivo

Dllj EI|2 EII4 EIIG D|8 1|D EIID EI|2 D|4 D|B D|8 'IID

(R (]
Procesando
Accion Detalles
Caracteristicas Transformar en unidades
continuas estandar (Media=0, DT=1)

MNombre del campo transformado: SALBEGIN_transformed

Se muestra cuando pulsa cualquier Nombre en la vista principal Campos, la vista Detalles de
campo contiene distribucion, valores perdidos y graficos de poder predictivo (si procede) del
campo seleccionado. Ademas, también se muestran el historial de procesamiento del campo y el
nombre del campo transformado (si procede).

En cada conjunto de graficos, las dos versiones se muestran juntas para comparar el campo con y
sin las transformaciones aplicadas; si no existe una version transformada del campo, se muestra
un grafico de la version original Unicamente. En los campos de fecha u hora derivados y en los
predictores creados, los graficos solo se muestran para el nuevo predictor.

Nota: Si se excluye un campo porque tiene demasiadas categorias, solo se muestra el historial de
procesamiento.

Grafico Distribucion
La distribucién de campos continuos se muestra como una curva normal superpuesta y una linea

de referencia vertical para el valor principal; los campos categoricos se muestran como un grafico
de barras.
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Los histogramas se etiquetan y muestran la desviacion y asimetria tipica; sin embargo, la
asimetria no se muestra si el nimero de valores es 2 0 menos si la varianza del campo original
es inferior a 10-20.

Pase el raton por encima del grafico para mostrar la media de los histogramas o el numero y el
porcentaje del nimero total de registros para las categorias en graficos de barras.

Gréfico de valor perdido

Los graficos de sectores comparan el porcentaje de valores perdidos con y sin transformaciones
aplicadas; las etiquetas de graficos muestran el porcentaje.

Si el nodo ADP ha ejecutado la gestion de valores perdidos, el grafico de sectores posterior a
la transformacion también incluye el valor de sustitucién como una etiqueta, es decir, el valor
que se utiliza en lugar de los valores perdidos.

Pase el raton por encima del grafico para mostrar el valor perdido y el porcentaje del numero
total de registros.

Grafico de poder predictivo

En los campos recomendados, los graficos de barras muestran el poder predictivo antes y después
de la transformacion. Si el destino se ha transformado, el poder predictivo se calcula con respecto
al destino transformado.

Nota: Los graficos de poder predictivo no se muestran si se define el destino o si el pulsa el
destino en el panel de vista principal.

Pase el raton por encima del grafico para mostrar el valor del poder predictivo.

Tabla Historial de procesamiento

La tabla muestra como se ha derivado la version transformada de un campo. Las acciones que
realiza ADP aparecen en el orden en que se ejecutan; sin embargo, en algunos pasos se han
realizado varias acciones en un campo concreto.

Nota: Esta tabla no se muestra para los campos que no se han transformado.

La informacion de la tabla se divide en dos o tres columnas:

®  Accion. El nombre de la accion. Por ejemplo, Predictores continuos. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Detalles de accion el p. 43.

Detalles. La lista de procesos ejecutados. Por ejemplo, Transformar a unidades estandar.

Funcién. So6lo se muestra para predictores creados y se muestra la combinacion lineal de
campos de entrada, por ejemplo, 0,06*edad+ 1,21*altura.
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Detalles de accion

Figura 4-20
Anélisis ADP: Detalles de accion

Paso 9: Caracteristicas continuas

. Criterios
Nimero de

Transformacion s
caracteristicas 1. iia SD

Transformar en 0 1
unidades estandar

Construccién de espacio de caracteristicas N
Caracteristicas construidas 0
Caracteristicas excluidas debido a una 1

asociacién baja con el destino

Caracteristicas excluidas por ser a0
constantes tras la agrupacion

Se muestra cuando selecciona cualquier Accién subrayada en la vista principal Resumen de
acciones. La vista vinculada Detalles de accion muestra los datos comunes y especificos de cada
paso de procesamiento realizado; los detalles especificos de la accién se muestran primero.

En cada accion, se utiliza la descripcion como titulo en la parte superior de la vista vinculada.
Los detalles especificos de la accién se muestran bajo el titulo y pueden incluir detalles sobre
el nimero de predictores derivados, reestructuracion de campo, transformaciones de destinos,
categorias fusionadas o reordenadas y predictores creados o excluidos.

A medida que se procesa cada accion, puede cambiar el nimero de predictores utilizados en el
procesamiento, por ejemplo a medida que se excluyen o fusionan los predictores.

Nota: Si se ha desactivado una accion o si no se ha especificado un destino, aparece un mensaje de
error en lugar de los detalles de la accién cuando pulsa la accion en la vista principal Resumen de

acciones.

Existen nueve acciones disponibles; sin embargo, no todas estan necesariamente activas para
cada analisis.

Tabla Campos de texto

La tabla muestra el nimero de:

B Predictores excluidos del analisis.
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Tabla Predictores de fecha y hora

La tabla muestra el nimero de:
B Duraciones de los predictores de fecha y hora.
m  Elementos de fecha y hora.

m  Predictores derivados de fecha y hora, en total.

La fecha u hora de referencia se muestra como nota al pie si se han calculado algunas de las
duraciones de fecha.

Tabla Filtrado de predictores

La tabla muestra el numero de los siguientes predictores excluidos del procesamiento:
m  Constantes.

Predictores con demasiados valores perdidos.

Predictores con demasiados casos en una Unica categoria.

Campos nominales (conjuntos) con demasiadas categorias.

Predictores cribados, en total.

Tabla Comprobar nivel de medicion

La tabla muestra los numeros de reestructuracion de campos, que se dividen en:
m  Reestructuracion de campos ordinales (conjuntos ordenados) como campos continuos.
B Los campos continuos se redistribuyen como ordinales

B Reestructuracion de niimeros totales.

Si los campos de entrada (destinos o predictores) no eran conjuntos continuos u ordeninales, se
muestra como nota al pie.

Tabla Valores atipicos

La tabla muestra como se han tratado los valores atipicos.

®  El nimero de campos continuos donde se han encontrado y suprimido valores atipicos o el
nimero de campos continuos donde se han encontrado valores atipicos y se han definido
como perdidos, dependiendo de su configuracidn en el panel Preparar entradas y destino en
la pestafia Configuracion.

®  Se ha excluido el nimero de campos continuos porque eran constantes, después del
tratamiento de los valores atipicos.

Una nota al pie muestra el valor de corte atipico; mientras que se muestra otra nota al pie si no hay
campos de entrada continuos (destino o predictores).
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Tabla Valores perdidos

La tabla muestra el nimero de campos con valores perdidos sustituidos y desglosados en:
®  Objetivo. Esta fila no se muestra si no se han especificado destinos.

m  Predictores. Pueden desglosarse por el nimero de nominales (conjunto), ordinales (conjunto
ordenado) y continuas.

®  El numero total de valores perdidos sustituidos.

Tabla Destino

La tabla muestra si se ha transformado el destino, que se muestra como:

m  Transformacion de Box-Cox a normalidad. Se desglosa a su vez en columnas que muestran
los criterios especificados (media y la desviacion tipica) y Lambda.

m Categorias de destino reordenadas para mejorar la estabilidad.

Tabla Predictores categoricos

La tabla muestra el nimero de predictores categoricos:
m Las categorias se reordenan de menor a mayor para mejorar la estabilidad.

m  Caracteristicas cuyas categorias se han fusionado para aumentar al maximo su asociacion
con el destino.

m Caracteristicas cuyas categorias se han fusionado para tratar categorias dispersas.
Caracteristicas cuyas categorias se han excluido por su asociacion baja con el destino.

Caracteristicas cuyas categorias se han excluido porque eran constantes después de la fusion.

Se muestra una nota al pie si no se han introducido predictores categoricos.

Tabla Predictores continuos

Hay dos tablas. La primera muestra uno de los siguientes nimeros de transformaciones:

m  Valores de predictores transformados a unidades estindar. Ademas, muestra el numero de
predictores transformados, la media especificada y la desviacion estandar.

B Valores de predictores asignados a un rango comun. Ademas, muestra el nimero de
predictores transformados utilizando una transformacién minima-maxima, asi como los
valores minimo y méximo especificados.

m  Valores de predictores en intervalos y el nimero de predictores en intervalos.

La segunda tabla muestra los detalles de creacion de predictores, mostrados como el niumero
de predictores:

m  Construido.

m Caracteristicas cuyas categorias se han excluido por su asociacion baja con el destino.
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m Caracteristicas cuyas categorias se han excluido porque eran constantes después de la
agrupacion.

®  Excluido por ser constante tras la construccion.

Se muestra una nota al pie si no se han introducido predictores continuos.

Puntuaciones de transformacion retrospectiva

Si ADP transforma un destino, los siguientes modelos generados utilizando el destino
transformado puntlian las unidades transformadas. Para interpretar y utilizar los resultados, debe
convertir el valor pronosticado a la escala original.

Figura 4-21
Puntuaciones de transformacion retrospectiva

Puntuaciones de transformacidn retrospectiva

Si ha tranzformacdo loz detos mediante la preparacion de datos interactiva o automatica, utilice este
cuadra de didlogo después del modelada para volver a transformar los valores pronosticados en sus
unidades originales.

Campos: Campo para transformacion retrospectiva:

& WS T T “ | é’j Yalor pronosticado para sales_transformed [ ...

.gﬁ wheelhas_transformed
f wyicth_transformed
f length_transformed
f curb_weot_transformed
f fuel_cap_transformed

.gﬁ mpg_transformed
f zales_transformed
&5 Walor pronosticado para sales. | ™

Sufiio para el nuevo campo: |_back‘transformed |

Archivo KhiL: |W0rkingDiredory.l’car_sales_transformations.xml | Examinar ..

Peoar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Axuda ]

Para aplicar transformacion retrospectiva a las puntuaciones, seleccione en los menus:
Transformar > Preparar datos para modelado > Puntuaciones de transformacion retrospectiva...

» Seleccione un campo para aplicar la transformacion retrospectiva. Este campo debe contener
valores pronosticados por el modelo del destino transformado.

» Especifique un sufijo para el nuevo campo. Este nuevo campo contendra valores pronosticados
por el modelo en la escala original del destino sin transformar.

» Especifique la ubicacion del archivo XML que contiene las transformaciones ADP. Debe
ser un archivo guardado en los cuadros de didlogo de preparacion automatica de datos o
interactiva. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Aplicacion y almacenamiento de
transformaciones el p. 31.
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Identificar casos atipicos

El procedimiento de deteccién de anomalias busca casos atipicos basados en desviaciones de las
normas de sus agrupaciones. El procedimiento esta disefiado para detectar rapidamente casos
atipicos con fines de auditoria de datos en el paso del analisis exploratorio de datos, antes de llevar
a cabo cualquier analisis de datos inferencial. Este algoritmo esta disefiado para la deteccion de
anomalias genéricas; es decir, la definicion de un caso anémalo no es especifica de ninguna
aplicacion particular, como la deteccion de patrones de pago atipicos en la industria sanitaria ni la
deteccion de blanqueo de dinero en la industria financiera, donde la definicion de una anomalia
puede estar bien definida.

Ejemplo. Un analista de datos contratado para generar modelos predictivos para los resultados
de los tratamientos de derrames cerebrales se preocupa por la calidad de los datos ya que tales
modelos pueden ser sensibles a observaciones atipicas. Algunas de estas observaciones atipicas
representan casos verdaderamente unicos y, por lo tanto, no son adecuadas para la prediccion,
mientras que otras observaciones estan provocadas por errores de entrada de datos donde los
valores son técnicamente “correctos” y no pueden ser detectados por los procedimientos de
validacion de datos. El procedimiento Identificar casos atipicos busca y realiza un informe de
estos valores atipicos de forma que el analista pueda decidir como tratarlos.

Estadisticos. El procedimiento genera grupos de homdlogos, normas de grupos de homologos
para las variables continuas y categoricas, indices de anomalias basados en las desviaciones de las
normas de los grupos de homologos y valores del impacto de las variables para las variables que
contribuyen en mayor medida a que el caso se considere atipico.

Consideraciones de los datos

Datos. Este procedimiento trabaja tanto con variables continuas como categdricas. Cada fila
representa una observacion distinta y cada columna representa una variable distinta en la que se
basan los grupos de homdlogos. Puede haber una variable de identificacion de casos disponible en
el archivo de datos para marcar los resultados, pero no se utilizara para el analisis. Los valores
perdidos estan disponibles. Si se especifica la variable de ponderacion, se ignorara.

El modelo de deteccion puede aplicarse a un archivo de datos de prueba nuevo. Los elementos
de los datos de prueba deben ser los mismos que los elementos de los datos de entrenamiento.
Ademas, dependiendo de la configuracion del algoritmo, el tratamiento de los valores perdidos que
se utiliza para crear el modelo puede aplicarse al archivo de datos de prueba antes de la puntuacion.

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

Supuestos. El algoritmo presupone que todas las variables son no constantes e independientes y
que ningun caso tiene valores perdidos para ninguna de las variables de entrada. Se supone que
cada variable continua tiene una distribucion normal (de Gauss) y que cada variable categorica
tiene una distribucion multinomial. Las comprobaciones empiricas internas indican que este
procedimiento es bastante robusto frente a las violaciones tanto del supuesto de independencia
como de las distribuciones, pero se debe tener en cuenta hasta qué punto se cumplen estos
supuestos.

Para identificar casos atipicos
Seleccione en los ments:
Datos > Identificar casos atipicos...

Figura 5-1
Cuadro de didlogo Identificar casos atipicos, pestaha Variables

[ Identificar casos atipicos

Watiahles | Resutado | Guardar | “alores perdidos | Opciones

Wariables: Variables de andliziz
95 1D del hospital [idhosp) E[I Categoria de edad [edadcat] -
d:l Tamafio del hospital [tamafiohos] % Género [sexa)
;’a 1D medico responzakle [idmed] &5 Fizicamente activo [activa]
& Edad en afioz [adad] &5 Obesidad [obesidacd]

&5 Historial de diabetes [disbetes]
&) Presion sanguinea [ps]
& Fibrilacion Atrisl [fa]
&5 Fumadar [fuma]
% Colesteral [colest]
&5 Historial de anging [anging]
&5 Historial de infarto de miocardio [im]
&5 Prezcripcion de nitroglicering [nitro]
&5 Toma drogas anticosgulantes [articoag]
% Historial de stague isguémico transitoria [ait]

Wariable de idertificacion de casos:
| &k ID del pacients [idpac]

[4]

Para cambiar el nivel de medida de una variable, pulse con
el botdn derecho en ella en la lista Wariables.

[ Aceptar ][ Pegar ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Seleccione al menos una variable de analisis.

Si lo desea, seleccione una variable identificadora de caso para utilizarla para etiquetar los
resultados.
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Campos con un nivel de medicion desconocido

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

Figura 5-2
Alerta de nivel de medicion

iz Nivel de medicign

0 El nivel de medicion adecuado es importante para este procedimiento. El nivel de medicion es desconocido para uno
0 mas campos en el conjunto de datos. Estos campos pueden asignarse manualimente, o pueden asignarse de
forma automatica explorando los datos.

I Explarar datos | [&Signar manualmente... ] [ Cancelar ] [ AyLica ]

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

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

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

Figura 5-3
Cuadro de didlogo Identificar casos atipicos, pestana Resultado

[ Identificar casos atipicos

Yariahles  Resutsdo  Suardar  “alores perdidoz | Opciones

-(' Lizta de los cazos atipicos y 10s motivos por 105 gue 2e consideran stipicos

Resimenes

[ Mormas de grupos de homdlogos

Loz grupos de homdlogos son grupos de cazos gue tienen valores similares en las variables de andlizis. Esta opcidn muestra las
digtribuciones para laz variables de anélisis por grupo de homdlogos.

[ indices de anomalia

Elindice de anomalia mide lo atipica que &3 un cazo respecto a su grupo de homdlogos. Esta opcidn muestra la distribucidn de las
valores del indice de anomalia entre los casos atipicos.

[ Aparicién de motivo por variable de anélisis

Informa de la frecuencia con la gque una varisble de andliziz es responsable de que un cazo se considere atipico.

-f Cazo procesado

Resume la distribucién de oz cazos incluidos en el anélizis v excluidos de &l

I Aceptar |[ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Lista de casos atipicos y motivos por los que se consideran atipicos. Esta opcion produce tres tablas:

m La lista de indice de los casos con anomalias muestra los casos que se identifican como
atipicos asi como sus valores correspondientes del indice de anomalia.

m La lista de identificadores de los homologos de los casos con anomalias muestra los casos
atipicos e informacion sobre sus grupos de homologos correspondientes.

|

La lista de motivos de anomalias muestra el nimero de caso, la variable motivo, el valor de
impacto de la variable, el valor de la variable y la norma de la variable de cada motivo.

Todas las tablas se ordenan por indice de anomalia en orden descendente. Ademas, los

identificadores de los casos se muestran si la variable de identificacion de caso esta especificada en
la pestafia Variable.

Resiimenes. Los controles de este grupo generan resumenes de distribucion.

®  Normas de grupos de homélogos. Esta opcion muestra la tabla de normas de las variables
continuas (si se utiliza alguna variable continua en el analisis) y la tabla de normas de las
variables categoricas (si se utiliza alguna variable categdrica en el andlisis). La tabla de
normas de las variables continuas muestra la media y la desviacidn tipica de cada variable
continua para cada grupo de homologos. La tabla de normas de las variables categoricas
muestra la moda (categoria mas popular), su frecuencia y el porcentaje de frecuencia de cada
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variable categdrica para cada grupo de homologos. En el analisis se utilizan como los valores
de norma la media cuando una variable continua y la moda cuando una variable categorica.

® Indices de anomalia. El resumen de indice de anomalia muestra estadisticos descriptivos para
el indice de anomalia de los casos que se identifican como los mas atipicos.

m  Aparicion de motivo por variable de analisis. Para cada motivo, la tabla muestra la frecuencia y
el porcentaje de frecuencia de cada aparicion de la variable como un motivo. La tabla también
informa sobre los estadisticos descriptivos del impacto de cada variable. Si el nimero maximo
de motivos esta establecido en 0 en la pestafia Opciones, esta opcion no estara disponible.

m Casos procesados. El resumen de procesamiento de casos muestra los recuentos y los
porcentajes de recuento de todos los casos del conjunto de datos activo, los casos incluidos y
excluidos del analisis, y los casos de cada grupo de homoélogos.

Identificar casos atipicos: Guardar

Figura 5-4
Cuadro de didlogo Identificar casos atipicos, pestana Guardar

Eﬁ Identificar casos atipicos

Wariahles  Resutsdo  Suardar  walores perdido:  Opciones
Guardar variables

[ indice de anomalia Marmiare: Anomalndex

Micte lo stipico gue es cada caso respecto a su grupo de homologos,

[ Grupos e homdlogos Mambre de raiz

Por cada grupo de homdlogos =e guardan tres variables: identificador, recuento de
cazos v el tamario como porcentaje de los casos en el analisis,

Por cada motivo se guardan cuatro variables: nombre de la variable de mativo, walor
de la variable de motivo, norma del grupo de homologos y medida de impacto de la
variable de motivo.

|| Reemplazar las variables existertes que tengsan el mizmo nombre o nombre de raiz

Exportar archivo de madelo

Apchivo: | Examinar...

I Aceptar |[ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Guardar variables. Los controles de este grupo permiten guardar las variables del modelo en el
conjunto de datos activo. También puede sustituir las variables existentes cuyos nombres entran
en conflicto con las variables que se van a guardar.

® Indice de anomalia. Guarda el valor del indice de anomalia de cada caso en una variable
con el nombre especificado.
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®  Grupos de homélogos. Guarda el ID, el recuento de casos y el tamafio del grupo de homologos
como porcentaje de cada caso en las variables con el nombre raiz especificado. Por
ejemplo, si se especifica el nombre raiz Homologo, se generaran las variables Homélogol D,
HomdlogoTam y HomologoPcTam. Homélogol D es el ID del grupo de homdlogos del caso,
HomdlogoTam es el tamafio del grupo y HomélogoPcTam es el tamafio del grupo como
porcentaje.

®  Motivos. Guarda conjuntos de variables de motivos con el nombre raiz especificado. Un
conjunto de variables de motivos consta del nombre de la variable como el motivo, la
medida del impacto de la variable, su propio valor y el valor de la norma. El nlimero
de conjuntos depende del nlimero de motivos solicitados en la pestafia Opciones. Por
ejemplo, si se especifica el nombre de raiz Reason, se generaran las variables ReasonVar_Kk,
ReasonMeasure k, ReasonValue k y ReasonNorm_k, donde Kk es el motivo késimo. Esta
opcion no esta disponible si el nimero de motivos esta establecido en 0.

Exportar archivo de modelo. Permite guardar el modelo en formato XML.

Identificar casos atipicos: Valores perdidos

Figura 5-5
Cuadro de didlogo Identificar casos atipicos, pestana Valores perdidos

Eﬁ Identificar casos atipicos

Wariahles  Resutsdo  Guardar  Valores perdidos | Opciones

C) Excluir valares perdidos del analiziz

Se excluiran log valores perdidos del usuario v del sistema.

® Incluir valores perdidos en &l andlisis

En el caso de varisbles de ezcala, los valores perdidos del usuario v del sistema se reemplazaran por ka gran media. En el cazo de
variahles categdricas, los valores perdidos del usuario v del sistema =e combinaran v =e incluiran en el andlisis como una categoria.

E'l Ltilizar ks proporcion de valores perdidos por caso como variable de anélisis

I Aceptar |[ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

La pestafia Valores perdidos se utiliza para controlar el tratamiento de los valores definidos como
perdidos por el usuario y los valores perdidos del sistema.
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®  Excluir valores perdidos del analisis. Los casos con valores perdidos se excluyen del analisis.

®m Incluir valores perdidos en el analisis. Los valores perdidos de variables continuas se sustituyen
por sus medias globales correspondientes y las categorias perdidas de las variables categoricas
se agrupan y tratan como una categoria valida. A partir de ese momento, las variables que
se han procesado se utilizan en el analisis. Si lo desea, puede solicitar la creacion de una

variable adicional que represente la proporcion de variables perdidas en cada caso y utilizar
esa variable en el analisis.

Identificar casos atipicos: Opciones

Figura 5-6
Cuadro de didlogo Identificar casos atipicos, pestana Opciones

Eﬁ Identificar casos atipicos

“ariables | Resultado | Guardar | Walores perdidos | Cpciones

Criterios para identificar casos atipicos tumero de grupos de homdlogos

@ Porcertaje de cazos con los mayores

valores del indice de anomalia g

@ Mamera fijo e casos con mayores valores
de indice de anomalia

|| Identiticar anicamente los casos cuyo
walor del indice de anomalia alcanza o
supeta un valor minima

MOmEro maximo de motivos:

Especificar &l ndmero de motivos de los que se informa en los resultados y gue se afiadiran al conjunto de datos activo si e guardan las
variables de Motivo. E| valor & corrige hacia abajo =i supera el numero de variables de analizis.

][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Syuda ]

Criterios para identificar casos atipicos. Estas selecciones determinan cudntos casos se incluyen en
la lista de anomalias.

m  Porcentaje de casos con los mayores valores del indice de anomalia. Especifique un nimero
positivo menor o igual que 100.

m  Nimero de casos fijo con los mayores valores de indice de anomalia. Especifique un nimero

entero positivo que sea menor o igual que el niimero total de casos del conjunto de datos
activo que se ha utilizado en el analisis.

m ldentificar inicamente los casos cuyo valor del indice de anomalia alcanza o supera un valor
minimo. Especifique un niimero que no sea negativo. Un caso se considera andmalo si
su valor de indice de anomalia es mayor o igual que el punto de corte especificado. Esta
opcion se utiliza junto con las opciones Porcentaje de casos y Numero fijo de casos. Por
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ejemplo, si especifica un nimero de 50 casos y un valor de punto de corte de 2, la lista de
anomalias constara de un maximo de 50 casos, cada uno con un valor del indice de anomalia
mayor o igual que 2.

Nimero de grupos de homélogos. El procedimiento buscara el mejor nimero de grupos de
homologos entre los valores minimo y maximo especificados. Los valores deben ser nlimeros
enteros positivos y el minimo no debe superar al maximo. Cuando los valores especificados son
iguales, el procedimiento presupone un numero fijo de grupos de homologos.

Nota: Dependiendo de la cantidad de variacion de los datos, puede haber situaciones en las
que el namero de grupos de homoélogos que los datos pueden admitir sea menor que el nimero
especificado como minimo. En tal situacidn, el procedimiento puede generar un niimero menor
de grupos de homologos.

Nimero maximo de motivos. Un motivo consta de la medida del impacto de la variable, el nombre
de la variable para este motivo, el valor de la variable y el valor del grupo de homoélogos
correspondiente. Especifique un nimero entero no negativo; si este valor supera o es igual que el
numero de variables que se han procesado y se han utilizado en el analisis, se mostraran todas las
variables.

Funciones adicionales del comando DETECTANOMALY

La sintaxis de comandos también le permite:

B Omitir algunas variables del conjunto de datos activo del analisis sin especificar explicitamente
todas las variables del analisis (mediante el subcomando EXCEPT).

m  Especificar una correccion para equilibrar la influencia de las variables continuas y categoricas
(mediante la palabra clave MLWETGHT del subcomando CRITERTA).

Consulte la Referencia de sintaxis de comandos para obtener informacion completa de la sintaxis.
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El procedimiento Intervalos dptimos discretiza una o mas variables de escala (a las que
denominaremos en lo sucesivo variables de entrada que se van a agrupar) mediante la
distribucion de los valores de cada variable en intervalos. La formacion de intervalos es 6ptima en
relacion con una variable guia categoérica que “supervisa” el proceso de agrupacion. Los intervalos
se pueden utilizar en lugar de los valores de datos originales para posteriores analisis.

Ejemplos. La reduccion del nimero de valores distintos que puede tomar una variable tiene varios
usos, entre los que se incluyen:

m Requisitos de los datos de otros procedimientos. Las variables discretizadas pueden tratarse
como categdricas y utilizarse en procedimientos que requieren variables categoricas. Por
ejemplo, el procedimiento Tablas de contingencia requiere que todas las variables sean
categoricas.

®m  Privacidad de los datos. Utilizar en los informes los valores agrupados en vez de los valores
reales puede ayudar a proteger la privacidad de los origenes de los datos. El procedimiento
Intervalos 6ptimos puede ayudarle a elegir los intervalos adecuados.

B Agilizacion del rendimiento. Algunos procedimientos son mds eficientes cuando trabajan con
un nimero reducido de valores distintos. Por ejemplo, la velocidad de la regresion logistica
multinomial puede incrementarse utilizando variables discretizadas.

m  Deteccion de la separacion completa o quasi-completa de los datos.

Intervalos optimos frente al agrupador visual Los cuadros de didlogo de Agrupacion visual ofrecen
varios métodos automaticos para crear intervalos sin utilizar una variable como guia. Estas reglas
“no supervisadas” son Utiles para generar estadisticos descriptivos, como tablas de frecuencia,
pero Intervalos Optimos es superior cuando el objetivo final es generar un modelo predictivo.

Resultados. El procedimiento genera tablas de puntos de corte para los intervalos y los estadisticos
descriptivos de cada una de las variables de entrada que se van a agrupar. Ademas, puede guardar
nuevas variables en el conjunto de datos activo que contengan los valores agrupados de las
variables de entrada que se han agrupado, asi como guardar las reglas de agrupacion como sintaxis
de comandos para utilizarlas al discretizar nuevos datos.

Datos. Este procedimiento espera que las variables de entrada que se van a agrupar sean variables
numéricas de escala. La variable guia debe ser categorica y puede ser de cadena o numérica.

Para obtener intervalos optimos

En los menus, seleccione:
Transformar > Intervalos ptimos...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 55
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Figura 6-1
Cuadro de didlogo Intervalos dptimos, pestana Variables

ﬁ Intervalos optimos

Yariahles  Resutsdo  Guardar  Valores perdidos  Opciones

Yariables: f “ariables para agrupar:

E[I Level of educstion [ed] ‘gﬁ Age in years [age]
‘g@ Years with current employer [employ]
&’ Years at current address [address]
f Household income in thousands [income]
f Dbt to income ratio (x100) [debtine]
‘gﬁ Credit card deht in thousands [creddeht]
5@ Cther debt in thousands [othdebt]

&) Optimizar intervalos respecta &
. |£‘) Freviously defaulted [default]
*. Eliia una o mas variables de escala para agrupar v una variable optimizadora nominal.
2 Loz intervalos seleccionados maximizan la azociacion entre la variable agrupada vy |a variable optimizacdora.

Puede guardar las variables que contienen los valores de los datos agrupados vio las reglas de intervalos en
la pestafia Guatdat .

[ Aceptar ][ Fegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayricda ]

» Seleccione una o mas variables de entrada para agruparlas.

» Seleccione una variable guia.

Las variables que contienen los valores de los datos agrupados no se generan por defecto. Utilice
la pestafia Guardar para guardar estas variables.
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Intervalos optimos: Resultado

Figura 6-2
Cuadro de didlogo Intervalos éptimos, pestafia Resultado

[ Intervalos optimos

“ariables Guardar | “alores perdidos | Opciones

Wisualizacion
@ Puntos finales de los intervalos
Ei Estadizticos descriptivos de las variables que se han agrupado

Ei Entropfa del modelo para las vatiables que e han sgrupaco

[ Aceptar ][ Pecar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuida ]

La pestafia Resultados controla la presentacion de los resultados.

®m  Puntos finales de los intervalos. Muestra el conjunto de puntos finales de cada variable de
entrada que se va a agrupar.

m Estadisticos descriptivos de las variables que se han agrupado. Para cada variable de entrada
que se ha agrupado, esta opcion muestra el nlimero de casos con valores validos, el nimero de
casos con valores perdidos, el nimero de valores validos distintos y los valores minimo y
maximo. Para la variable guia, esta opcion muestra la distribucion de clase para cada variable
de entrada relacionada que se ha agrupado.

m  Entropia del modelo para las variables que se han agrupado. Para cada variable de entrada que
se ha agrupado, esta opciéon muestra una medida de la precision predictiva de la variable
respecto a la variable guia.
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Intervalos optimos: Guardar

Figura 6-3
Cuadro de didlogo Intervalos dptimos, pestafna Guardar

[ Intervalos optimos

Watishles | Resuttado | Guardar | Valores perdidos | Opciones

Guardar variables en el conjurto de datos activo

@ Crear variables que contengan valores de datos agrupados

Sufiio para las variables de resultada: |intervalo

Se crea una variable para cada wvariable agrupada. Los nombres de las variables de resultado se crean
anadiendo un subrayado vy el sufijo al nombre de la variable original; por ejemplo, Edad_agrupacian.

|_I Sustituir laz variables existentes que tengan el mismo nombre

Guardar reglas de intervalos como sintaxis

Archiva: | | Examinat ...

Para guardar las reglas de intervalos, especifiqgue un archivo. Puede ulilizar la sintaxis guardado para
agrupat 03 casos gue no estaban dizsponibles cuando se crearon oz intervalos.

Pecar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuida ]

Guardar variables en el conjunto de datos activo. Las variables que contienen los valores de los datos
que se han agrupado se pueden utilizar en lugar de las variables originales en analisis posteriores.

Guardar reglas de intervalos como sintaxis de . Genera una sintaxis de comandos que se puede
utilizar para agrupar otros conjuntos de datos. Las reglas de recodificacion se basan en los puntos
de corte determinados por el algoritmo de agrupacion.
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Figura 6-4
Cuadro de didlogo Intervalos dptimos, pestana Valores perdidos

[ Intervalos optimos

Watishles | Resuttado | Guardar || Valores perdidos | Opciones

Excluir los casos con valores perdidos
®) Por parejas

Litiliza tantos casos como sea posible cuando se agrupan varias variahbles.
© Por lista

Azegura gue se utilize una base de datos coherente cuando se agrupan varias variables.

Log walores definidos como perdidos por el usuario siempre se tratan como no validos.

Aceptarl[ Pecar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Aryuda ]

Intervalos éptimos

La pestafia Valores perdidos especifica si los valores perdidos se trataran utilizando eliminacion
por lista o por parejas. Los valores definidos como perdidos por el usuario siempre se tratan como
no validos. Al recodificar los valores de la variable original en una nueva variable, los valores
definidos como perdidos por el usuario se convierten en valores perdidos del sistema.

m  Por parejas. Esta opcion actua sobre cada par de variables de entrada que se va a agrupar y
variable guia. El procedimiento utilizara todos los casos con valores que no sean perdidos en

la variable guia y la variable de entrada que se va a agrupar.

m  Porlista Esta opcion actlia sobre todas las variables especificadas en la pestafia Variables. Si
algin caso tiene un valor perdido para una variable, se excluird el caso completo.
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Intervalos optimos: opciones

>

>

Figura 6-5
Cuadro de didlogo Intervalos dptimos, pestana Opciones

[ Intervalos optimos

Yariahles | Resutado | Guardar ‘Valores perdidos = Opciones

Procesamiento previo
of Agrupat previaments las variables para mejorar el rendimiento can conjuntos de datas grandes

Ezpecifique &l nimero maximo de intervalos que dehe haber para cualguiera de las variables tras el
procesamiento previo

MUmero maximo de intervalos: 1000

Intervalos poco pokblados

|| Fundir irtervalos gue tengan recuentos de cazos relativamente pegquenios con un vecino gue tenga mas casos

Se fundira un intervalo =i la razon de su tamarfio (ndmero de cazos) respecto al de uno de los intervalos
vecinos es menor gue &l umbral especificado. Los umbrales mayores tisnden & procducit més fusiones.

Purtos finales del intervalo
@ El purita final inferior &3 inclusiva y el superior s exclusiva (inferior <= x = supetior)

(@] punto final inferior es exclusivo v el superior es inclusivo (inferior = % == superior)

Primet interyalo (inferiot) LItimo irteryslo [SUperior]
@ Sin limtes tiende & infinita negativa) @ Sin limites: (tiende & infinito postiva)
@ Limitado por el valor minimo de log datos @ Lirrvitacio por &l valor méximo de los datos

I Aceptar I[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ AyLicla ]

Procesamiento previo. La “agrupacion previa” de las variables de entrada que se van a agrupar con
numerosos valores distintos puede reducir el tiempo de procesamiento sin reducir demasiado la
calidad de los intervalos finales. El nimero méaximo de intervalos constituye un limite superior del
numero de intervalos que se han creado. Por tanto, si especifica 1000 como maximo pero una
variable de entrada que se va a agrupar tiene menos de 1000 valores distintos, el numero de
intervalos preprocesados creados para la variable de entrada que se va a agrupar sera igual al
numero de valores distintos de la variable de entrada que se va a agrupar.

Intervalos poco poblados. En ocasiones, el procedimiento puede generar intervalos con muy pocos
casos. La siguiente estrategia elimina estos pseudo puntos de corte:

Para una determinada variable, supongamos que el algoritmo ha encontrado ngp,) puntos de corte
y, por consiguiente, Ngp,t1 intervalos. Para los intervalos i = 2, ..., Ny, (desde el segundo
intervalo con valores inferiores hasta el segundo intervalo con valores superiores), se calcula

sizeo f(D;)
mn(sizeof(b;—1),51ze0f(bit1))

donde tamafiode(b) es el nimero de casos del intervalo.

Cuando este valor es menor que el umbral de fusion especificado, b; se considera poco poblado y
se funde con b;_1 0 b;+1, cualquiera que tenga la entropia de informacion de clase inferior.
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El procedimiento realiza una nica pasada a través de los intervalos.

Puntos finales del intervalo. Esta opcion especifica como se define el limite inferior de un
intervalo. Como el procedimiento determina automaticamente los valores de los puntos de corte,
es basicamente una cuestion de gustos.

Primer intervalo (inferior) / Ultimo intervalo (superior). Estas opciones especifican como se definen
los puntos de corte minimo y maximo para cada variable de entrada que se va a agrupar. En
general, el procedimiento supone que las variables de entrada que se van a agrupar pueden tomar
cualquier valor de la linea de nlimeros reales, pero si tiene algin motivo practico o tedrico para
acotar el intervalo, puede limitarlo especificando los valores minimo y maximo.

Funciones adicionales del comando OPTIMAL BINNING

Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

m  Realizar la agrupacion no supervisada mediante el método de frecuencias iguales (utilizando
el subcomando CRITERIA).

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Validar datos

El procedimiento Validar datos permite identificar casos, variables y valores de datos no validos
y sospechosos.

Validacion de una base de datos médica

Un analista contratado por un grupo médico estd encargado de mantener la calidad de la
informacion del sistema. Este proceso implica comprobar los valores y variables, asi como
preparar un informe para el administrador del equipo de introduccién de datos.

El estado mas reciente de la base de datos esta recopilado en stroke_invalid.sav. Si desea
obtener mas informacion, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A el p. 138. Utilice
el procedimiento Validar datos para obtener la informacion necesaria para generar el informe.
Puede encontrar la sintaxis para reproducir estos analisis en validatedata_stroke.sps.

Comprobaciones basicas

» Para ejecutar un analisis de Validar datos, elija en los menus:
Datos > Validacion > Validar datos...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 63
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Figura 7-1
Cuadro de didlogo Validar datos, pestana Variables

ﬁ Validar datos

Wariables | Comprobaciones bésicas | Reglas de varisble Unica | Reglas inter-variables | Resuttado | Guardar

Wariahles: Variables de andlisis:

E[I Tamario del hospital [tamariohos] i

f Edad en afios [edad]

E[I Categoria de edad [edadcat]

&) Genero [zexo]

&) Fizicamente activo [activa)
& Ohesidad [obesidad]

&) Historial de disbetes [diabetes]

&) Presidn sanguinea [ps]

&) Fibrilacion Atrial [fa]

[ N PR

[4]

Wariahles de idertificacidn de casos:

&4 D cel hospital [idhosp]
&a D del paciente [idpac]
93 1D médico responzable [idmed]

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ AyLcla ]

» Seleccione Tamario del hospital y Edad en afios hasta indice de Barthel recodificado al mes 6
como variables de analisis.

» Seleccione ID del hospital, ID del paciente e ID médico responsable como variables de
identificacion de casos.

» Pulse en la pestaila Comprobaciones basicas.
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Figura 7-2
Cuadro de didlogo Validar datos, pestafia Comprobaciones basicas

Eﬁ Validar datos

varighles | Comprobaciones bésicas | Reglas de varisble Unica | Reglas inter-varisbles | Resultado | Guardar
Wariables de analisiz

of Marcar las variables gque no superen alguna de estas comprobaciones

Porcentaje maximo de valores perdidos: (=& aplica a todas las variables)
Porcentaje maximo de casos en una Onica categoriz: (=& aplica dnicamente a laz variables categdricas)

Porcentaje maximo de categorias con recuento igual  1: (=& aplica dnicamente a laz variables categdricas)

Coeficierte minimo de variacidn: 0.001 (=& aplica dnicamente a las variables de escala)
Dresviacidn tipica minitms: EI [se aplica Unicaments a las variables de escala)

Identificadores de caso

[ Marcar I incompletos

J’ harcar ID duplicados

of Marcar casos vacios  Definir casos por: |Todas las varisbles del conjunto de datos excepto varisbles IO =

Un caso se considera vacio si fattan todas las varisbles relevantes o estén en blanco.

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ AyLcla ]

La configuracion por defecto es la configuracion que se desea ejecutar.

» Pulse en Aceptar.

Advertencias

Figura 7-3
Advertencias

Algunos o todos los resultados solicitados no aparecen porgue todos 10s valores de
datos, casos ovariables han pasado las comprobaciones solicitadas.

Las variables de andlisis superaron las comprobaciones basicas y no hay casos vacios, por lo
que aparece una advertencia que explica por qué no hay ningin resultado que corresponda a
esas comprobaciones.
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Identificadores incompletos

Figura 7-4
Identificadores de casos incompletos
Identificador
Caso idhosp idpat idrmed
288 [o0zn 1726304
573 6137798782 | 790697
774 2322241867 | 176466

Si hay valores perdidos en las variables de identificacion de casos, el caso no se puede identificar
correctamente. En este archivo de datos, al caso 288 le falta el ID de paciente, y a los casos
573 y 774 les falta el ID de hospital.

Identificadores duplicados

Figura 7-5

Identificadores de casos duplicados (se muestran los 11 primeros)
Grupn de Casos con
identificadares Mimera de | identificadore Identificador
duplicados duplicados s duplicados idhosp idpac idtmed
1 2 10,11 PENY 1406462419 | 2456184
2 2 |14.18 PEWY 2191527525 | 355184
a 2|2, 22 PEvY 7237535360 | B16528
4 2 |28 29 MHY 4692216163 | 942082
] 2 | 30,31 MHY TH28A92330 | 371884
B 2 | 64,65 MHY 0200750006 | 371884
7 2 |83 84 S 4890625286 | 215041
g 2 | 86,87 ChYS B272818268 | 817324
] 2 | 98,97 ChYS 1859340606 | 216041
10 3 ]100,104,102 | QWS 5056145337 | 817324
11 3 | 104,105,106 | QWS 1543007045 | 817329

Un caso debe estar identificado de forma tnica por la combinacion de valores de las variables de
identificacién. A continuacion, se muestran las 11 primeras entradas de la tabla de identificadores
duplicados. Estos duplicados son pacientes con varios eventos, que se han introducido como
casos independientes para cada evento. Como esta informacion se puede recopilar en una unica
fila, se deberian limpiar estos casos.

Copia y utilizacion de reglas desde otro archivo

>

El analista se da cuenta de que las variables de este archivo de datos son similares a las variables
de otro proyecto. Las reglas de validacion definidas para ese proyecto se almacenan como
propiedades del archivo de datos asociado y se pueden aplicar a este archivo de datos copiando las
propiedades de los datos del archivo.

Para copiar reglas desde otro archivo, elija en los ments:
Datos > Copiar propiedades de datos...
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Figura 7-6
Copiar propiedades de datos, Paso 1 (bienvenida)

5] Copiar propiedades de datos: Paso 1 de 5

Bierrvenido al asistente para la copia de propiedades de datos,

Copiat propiedades de datos permite copiar 1as propiedades de un conjurto de datos v de las variables seleccionadas de un
conjunta de datos abierto o de un archivo de datos de SPSS Statistics externo en el conjunto de datos activo.

&
j_ También puede copiar las propiedades de una variable a otra del conjunto de datos activa.
Se copiaran las propiedades y no loz valores de estos datos.

Seleccione el origen de las propiedades

(@ Un archivao de dstos de SPSS Statistics externo

patient_los. sayv

() El conjurto de datos activo [ DateTimewiz sav [DataSett] )

[Siguiegte >][ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuida ]

» Elija copiar las propiedades desde un archivo de datos IBM® SPSS® Statistics externo,
patient_los.sav. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Archivos muestrales en el
apéndice A el p. 138.

» Pulse en Siguiente.
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Figura 7-7
Copiar propiedades de datos, Paso 2 (seleccionar variables)

ﬁ(ﬁnpiar propiedades de datos: Paso 2 de 5

Copiar propiedades de datos - Seleccione las variables de origen v de destino

@ Aplicar propiedades de variables del conjunto de datos de origen seleccionadas a variables coincidentes del conjunto de datos activo.
Ei Creat wariables coincidentes en el conjurto de datos activo =i sln no existen.

(@] Aplicar propiedades de una Unica variable de origen & las varishles seleccionadss en el conjunto de datos activo del mismeo tipo.

(@] Aplicar sdlo propiedades del conjunto de datos - sin seleccian de variables

» e Considers gue una vatisble coincide s el nombre v el tino basico (numético o cadena y longitud de cadena) son oz mismos.
l La= propiedades concretas que se aplicarén se especifican en os siguientes paneles. Pulse con el botdn derecho del ratdn en
una variable para ver sus propiedades.

En la lista de origen, seleccions las variables cuyas propiedades se copiaran a las varisbles coincidentes del conjunto de datos activo.

Variables del conjunta de datos de arigen: Conjurta de datos activo coincidente

f Edad en afioz [adacd] -~
;[I Categoria de edad [edadcat]
&) GEénero [sexn]

&) Historial de diabétes [disbetes]
&) Presion sanguinea [ps]

&) Furmaar [fuma]

&5 Colesterol [colest]

&) Fizicamerte activo [activa]
A2 Nihesidad [nkhasidad]
“ariables seleccionadas: 15 “ariables coincidentes: 15

PPl bhS

“Yariables gue se van a crear; 0

[ = Mnterior ]

—

Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuida ]

Estas son las variables cuyas propiedades desea copiar desde patient_los.sav a las correspondientes
variables en stroke invalid.sav.

» Pulse en Siguiente.
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Figura 7-8
Copiar propiedades de datos, Paso 3 (seleccionar propiedades de variables)

ﬁ(ﬁnpiar propiedades de datos: Paso 3 de 5

Copiar propiedades de datos - Elegir [as propiedades de las variables gue se desea copiar
Seleccione las propiedades de las variables que deses copiar al conjunto de datos activo.

4‘|Para las etiquetas de valor, puede elegir entre reemplazar los valores existentes o fundirlos con las propiedades del conjurto de
M datoz activo tarto como zea posible. Sidecide fundirlos, el conjunto de datos activa tendra priotidad.

Las propiedades vacias de lag variables de origen nunca reemplazaran & laz propiedades de lag variables de destino.

Pata laz vatishles de nueva creacidn, 2e copiarén todas las propiedades.

Propiedades de las variables gue deses copiar para las variables seleccionadas existentes
Ei Etigquetas de valor @ =

|_-_¢f'| Atributos personalizacos @ Reemplazar @ Funcir

| walores perdidos

| Etiqueta de variable

| Mivel de medida

| Rol

| Formatos

| Slinezcion

(&l Ancho de columna del Editar de datas

[: Anterior] (Siguiert [ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuida ]

» Anule la seleccion de todas las propiedades excepto Atributos personalizados.

» Pulse en Siguiente.
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Figura 7-9

Copiar propiedades de datos, Paso 4 (seleccionar propiedades de conjunto de datos)

ﬁ(ﬁnpiar propiedades de datos: Paso 4 de 5

activo.

[] Documertas
Eﬂ Atributos personalizados
[i Etiqueta de archiva

Propiedades del conjunto de datos que se van & copiar

@

@

®) Reemplazar
@ Reemplazar

Copiar propiedades de datos - Elegir [as propiedades del conjurto de datos que se desea copiar
Seleccione las propiedades de los conjuntos de datos que deses copiar al conjunto de datos activo.

4‘|Para algunas propiedades, puede elegir entre reemplazar los valores existentes o fundirlos con las propiedades de origen tanto
M como ses posible. Sidecide fundiloz, el conjunto de datos activo tendra prioridad.

Se ignoraran los Conjurtos de respuestas mitiples v los Conjuntos de varisbles gque no puedan ser validos en el conjunto de datos

(@) Funcir
@ Fundir

[ = Mnterior ][Siguiegte =

[ Cancelar ][ Ayuida ]

» Secleccione Atributos personalizados.

» Pulse en Finalizar.

Ya esté preparado para volver a utilizar las reglas de validacion.




71

Validar datos

Figura 7-10
Cuadro de didlogo Validar datos, pestafna Reglas de variable tnica

ﬁ Validar datos

varighles | Comprobaciones bésicas | Reglas de variable Unica | Reglas inter-varisbles | Resultado | Guardar

Para aplicar reglas a una varisble, seleccidnela y active una o varias reglas.

La lista Yariables de andlisis muestra las distribuciones de los valores no perdidos basados en una exploracion de los datos. La lista Reglas muestra
todas las reglas gue se pueden aplicar a las variables seleccionadas.

Varighles de andlisis: Redlas:
Variable |Dis‘trihuci6n |I'.'Iinimo Miaximo  |Reglas | Aplicar |Homhre

- 0 & 1 Dicotomis

Tamano del hospita... 1 3 0 0'a 2 Categorica

0 & 3 Categdrica
Edad en afioz [ecdad) H]]I]]Iﬁ‘ﬂ |] 45 &6 1
Cateqoria de edad [... [I:I]:l 1 4 1
Génera [3exa] Ij:l i} 1 1
Fizicamente activa ... Ij:l a 1 1
Ohesidad [ohesidad] u] 1 1

Yisualizacion: |Todas las variables ™ Caszos explorados: 1183 Definir reglas...

Distribuciones de variahles

1 a 4 Categdrica
Erteros no negativos

Mumeros no negativos

[4]

|_-_¢'| Limitar nimero de casos explorados  Casos: |SDDD | ['\-"olver a explorar] Al limitar el ndmero de casos explorados no resutts afectado el
numera de cazos que s validan.

Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuca ]

» Para validar los datos de stroke invalid.sav mediante las reglas copiadas, pulse en el boton de la
barra de herramientas Recuperar cuadros de dialogo y seleccione Validar datos.

» Pulse en la pestaiia Reglas de variable tnica.

La lista de Variables de andlisis muestra las variables seleccionadas en la pestafia Variables,
informacion de resumen sobre sus distribuciones y el nimero de reglas vinculadas a cada variable.
Las variables cuyas propiedades se copiaron de patient_los.sav tienen reglas vinculadas.

La lista Reglas muestra las reglas de validacion de variable unica disponibles en el archivo de
datos. Todas esas reglas se copiaron del archivo patient_los.sav. Observe que algunas de dichas
reglas son aplicables a variables que no tienen una andloga exacta en el otro archivo de datos.
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vV v v Vv

Figura 7-1
Cuadro de didlogo Validar datos, pestana Reglas de variable tnica

ﬁ Validar datos

varighles | Comprobaciones bésicas | Reglas de variable Unica | Reglas inter-varisbles | Resultsdo | Guardar

Para aplicar reglas a una varisble, seleccidnela y active una o varias reglas.

La lista Yariables de andlisis muestra las distribuciones de los valores no perdidos basados en una exploracion de los datos. La lista Reglas muestra
todas las reglas gue se pueden aplicar a las variables seleccionadas.

Varighles de andlisis: Redlas:

Variable | Distribucién | Minimo  |Maximo  |Reg Aplicar | Nombre

[«] 0 a 1 Dicotomis

0 & 2 Categdrica

0 & 3 Categdrica

1 a 4 Categdrica
Erteros no negativos
Mumeros no negativos

ID
O

Purtuscion de valaracian inicial [r...

(=]

Resultado de la exploracion TAC [

Drogas trombolticas [tromboli]

Exzitus en el hospital [exhosp]

Resuttado del tratamiento [resul]

T LEE

Kl

Cirurtia nresventiva nnst it [

Yisualizacion: |Todas las variahles ™ Caszos explorados: 1183 Definir reglas...

Distribuciones de variahles

|_-_¢'| Limitar nimero de casos explorados  Casos: |SDDD | ['\-"olver a explorar] Al limitar el ndmero de casos explorados no resutts afectado el
numera de cazos que s validan.

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ AyLcla ]

Seleccione Fibrilacion Atrial, Historial de ataque isquémico transitorio, Resultado de la
exploracion TAC y Exitus en el hospital, y aplique la regla 0 to 1 Dichotomy.

Aplique 0 to 3 Categorical a Rehabilitacion post-evento.
Aplique 0 to 2 Categorical a Cirugia preventiva post-evento.
Aplique Nonnegative integer a Duracion de la estancia de rehabilitacion.

Aplique 1 to 4 Categorical desde el Indice de Barthel recodificado al mes 1 hasta el indice de
Barthel recodificado al mes 6.

Pulse en la pestana Guardar.
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Figura 7-12
Cuadro de didlogo Validar datos, pestana Guardar

ﬁ Validar datos

Watishles | Comprobaciones bésicas | Reglas de varisble Unica | Reglas inter-variables | Resuttado | Guardar

Wariahlez de resumen:

Descripcion Guardar Hombre
Indicador de casao vacia = Cazov'acia
Grupo de D duplicada [i GrupolDDuplicada
Indicador I incomgpleto [i IDiIncompleto

=

Incurnlitmiertos de rediss de validacion (recuerto total IncumplimientosRegasy alidacian

|_I Reemplazar variables de rezumen existentes

E‘ Guardar variables indicadoras gue registran todos los incumplimientos de las reglas de validacion
Lasz variables zefialan =i un determinado valor de los datos o una combinacion de ellos =uponen un incumplimiento de una regla de validacion.

Las variables pueden facilitar la limpieza v la investigacion de loz datos. Mo obstante, seqin el nimero de reglas que se apliquen, esta opcion puede
ariadir numerosas variables sl conjunto de datos activo.

mimero total de variables gue se guardaran: 1

[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuca ]

» Seleccione Guardar variables indicadoras que registran todos los incumplimientos de las reglas
de validacion. Este proceso simplificara la conexion del caso y la variable que provoca los
incumplimientos de la regla de variable unica.

» Pulse en Aceptar.
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Descripciones de reglas

Figura 7-13
Descripciones de reglas

Renla Descripoidn

Enteros no negativos | Type: Mumeric

Ciormain: Range

Flag user-missing values: Mo
Flag system-missing values: Yes
Minimum: 0

Flag unlabeled values within
range: Ma

Flag noninteger walues within
range: Yes

/D .SRule[s]: Rule

0 a1 Dicotarmia Type: Numeric

Domain: List

Flag user-missing values: Mo
Flag system-missing values: ves
List: 0;1

FWD.SRUle[1]: Rule

1 a4 Categadrica Type: Mumetic

Domain: List

Flag user-missing values: Mo
Flag system-missing values: Yes
List:1; 2, 3,4

FVD.5Rule[d] Rule

La tabla de descripcion de reglas ofrece explicaciones de las reglas que se han incumplido. Esta
caracteristica es muy util cuando se realiza el seguimiento de muchas reglas de validacion.

Resumen de variables

Figura 7-14

Resumen de variables
MNamero de
Regla violaciones
edadcat 1 a4 Categdrica 1
Taotal 1
58X0 0 a1 Dicotomia 1
Taotal 1
angina 051 Dicotaria 1
Total 1
tiampo Enteros no hegativos 2
Total 2
ic 0 a1 Dicotornia 1
Total 1

La tabla de resumen de variables enumera las variables que han incumplido al menos una regla
de validacion, las reglas incumplidas y el nimero de incumplimientos que se han producido por
regla y por variable.
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Figura 7-15
Informe de casos
Yiolaciones de las reglas dentificadar

Caso variable Gnica” idhosp idpac idmed
175 0 a1 Dicotarnia (1) QZM 0333204686 883285
274 0a1 Dicotomia (1) el 1033840455 103254
o Enteros no negativos (1) 0N 2090250204 883285
437 0a1 Dicotomia (1) WP A 2349729006 723384
752 Enteros no negativos (1) GFG 4993307441 8287494
1173 1 a4 Categdrica (1) ALK 87376619490 185787

a. El nimero de variables que hanviolado la regla aparece a continuacion de dicha regla.

Validar datos

La tabla de informe de casos enumera los casos (tanto por niimero de caso como por identificador
de caso) que han incumplido al menos una regla de validacidn, las reglas incumplidas y el nimero
de veces que el caso incumpli6 la regla. Los valores no validos apareceran en el Editor de datos.

Figura 7-16
E/gEd/'tor de datos con los indicadores guardados de los incumplimientos de reglas
b | @Dt03Categoric @Dto3Cateys ?jﬂg'ﬁg @0to1 Dichot %?mf_'ﬁ @0to
al_clotsolv_ | rical_rehab_ omy_dhosp_ hoto
1 4 0,00 Qoo 0,00 0,00 0,00 =
2 4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
3 1 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 ||
4 4 0,00 Q0o 0,00 0,00 0,00
5 3 0,00 Q0o 0,00 0,00 0,00
B 4 0,00 Qoo 0,00 0,00 0,00
7 4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
8 4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
gl 4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
10 2 0,00 Q0o 0,00 0,00 0,00
11 2 1.0 0.0 .00 000 000 [~
4] | (]
Vista de datos “ista de variables

Se produce una variable indicadora distinta para cada aplicacion de una regla de validacion. Por
lo tanto, @O0to3Categorical_tromboli_ es la aplicacion de la regla de validacion de variable
unica “0 to 3 Categorical” a la variable Toma drogas anticoagulantes. Para un determinado
caso, la forma mas facil de descubrir cual de los valores de la variable no es valido consiste
simplemente en explorar los valores de los indicadores. Un valor de 1 significa que el valor de
la variable asociada no es valido.
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Figura 7-17
El Editor de datos con indicador de incumplimiento de regla para el caso 175

rechart3 i@0to1Dichot| @0to1Dichaoto @Dtu‘lDic.hmo @0tod Categor Nonneggtiveint
omy_doa_ | my_gender_ | my_angina cal_agecat_ | eger_time_
172 4 0,00 0,00 0,00 0,00 000 (=)
173 4 0,00 0,00 0,0o 0,00 0,00
174 3 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
175 2 0,00 0,00 0,00 000 | |
176 4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 =
177 g 0,00 0,00 0,0o 0,00 0,00
178 4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
179 3 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
180 g 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
181 4 ann .00 .00 00 .00 Z
4] B | [»]
Vista de datos | ‘ista de variables

Vaya al caso 175, el primer caso con un incumplimiento de reglas. Para acelerar la busqueda,
observe los indicadores que estan asociados con variables en la tabla de resumen de variables. Se
ve rapidamente que Historial de angina tiene el valor no valido.

Figura 7-18
El Editor de datos con el valor no valido para Historial de angina

af |5m0ker| chales |angina mi | nitra |antic0|at| tia |

172
173
174
175
176
177
173
179
180

Ara

| »

o O o o o o o = O
o O o o o o o oo
DDDDD!DDD
o O O O O = O O O
Y s Y s S e s Y s Y s Y o
o0 = O O O — k1 L R

O O = O 0O o 9 = —
P= O O O O O o O O

[4]

1]

-

Vista de datos “ista de variables

Historial de angina tiene un valor de —1. Aunque este valor es un valor perdido valido para las
variables de tratamiento y de resultados en el archivo de datos, aqui no es valido porque los valores
del historial de los pacientes no tienen actualmente valores definidos como perdidos por el usuario.

Definicion de reglas propias

Las reglas de validacion que se copiaron de patient_los.sav han sido de gran utilidad, pero debera
definir algunas reglas mas para acabar la tarea. Ademas, en ocasiones algunos pacientes que
ingresaron cadaver se anotaron, de forma accidental, como fallecidos en el hospital. Las reglas
de validacion de variable unica no pueden detectar esta situacion, por lo que, para ello, debera
definir una regla inter-variables.
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Validar datos

» Pulse en el botdn de la barra de herramientas Recuperar cuadros de didlogo y seleccione Validar

datos.

Pulse en la pestafia Reglas de variable unica. (Debera definir reglas para Tamafio del hospital,

las variables que miden las puntuaciones de valoracion y las variables que correspondan a los
indices de Barthel recodificados.)

» Pulse en Definir reglas.

Figura 7-19

Cuadro de didlogo Definir reglas de validacién, pestana Reglas de variable tnica

ﬁ Validar datos: Definir reglas de validacion

Reglas:

Reglazs de variable dnica

Mombre

Tipo

Oa1 Dicoto...

Enteroz non...
Mlmeros no ...

0a2 Catego...
0a3 Catego...
1 a4 Catego...

Mumérico
Mumérico
Mumérico
Mumérico
Mumérico
Mumérico

[Nuevo ] [D@Iicar ] [Enminar ]

Definicion de regla

Mombre: [0 &1 Dicotomis Tipo: Mumérico -

Walores validos:

Walores:
a
1

Ea Permitir valores perdidos definidos por el usuario

[ Permitir valores perdidos del sistema

E

[Corrtinuar][ Cancelar][ Ayuda ]

Aparecen las reglas definidas actualmente, con la regla 0 to 1 Dichotomy seleccionada en la lista de

Reglas y se muestran las propiedades de la regla en el grupo Definicion de regla.

» Para definir una regla, pulse en Nuevo.



78

Capitulo 7

Figura 7-20
Cuadro de didlogo Definir reglas de validacion, pestana Reglas de variable tnica (definida 1 a 3
categdrica)

ffH validar datos: Definir reglas de validacion

Redlas de variablz nica

Reqlas: rDefinicion de regla

Tattibre |Tipo |
0a1 Dicoto...  Mumérico
0a 2 Categd... Mumérico Farmata: |[mmdciyyyy -
0a 3 Categd... Mumérico
1 a4 Categd... Mumérico n
Enteros no n... Mumérico YIRS SRR

Mlmeros no ... Mumérico En una lista -

1@ 3 categd... Mumérico

Mombre: [1 a3 categdrics Tipx Mumérico .2

Walores:

1 Y
2
3

m lgnorar caso al comprobar oz valores

[&] Permitir valores perdidos definidos por el usuario

D Permitir valores perdidos del sistems

[Nuevo ] [D@Iicar ] [Eliminar ] Bl Fermitir valores en blanco

|§Corrtinuar§” Cancelar” Ayuda ]

Escriba 1 a 3 categérica como nombre de la regla.
Para Valores validos, elija En una lista.
Escriba 1, 2 y 3 como los valores.

Anule la seleccion de Permitir valores perdidos del sistema.

vV v v v VY

Para definir la regla para las puntuaciones de valoracion, pulse en Nuevo.
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vV v v v VY

Figura 7-21

Validar datos

Cuadro de didlogo Definir reglas de validacion, pestana Reglas de variable tnica (definida 0 a 5

categdrica)

ffH validar datos: Definir reglas de validacion

Redlas de variablz nica

Reqlas:

Marmbre

|Tipo

0 a1 Dicato....

Oa 2 Categd...
Oa 3 Categd...
1 a4 Categd...
Entetos non...
Mlmeros no ...
1@ 3 categd...
0 a5 catega. .

Mumérico
Mumérico
Mumérico
Mumérico
Mumérico
Mumeérico
MumEérico
Mumérico

[Nuevo ] [D@Iicar ] [Eliminar ]

rDefinicion de regla

Mombre: [0 a 5 categdrics Tipx Mumérico .2

Farmato: |mimideiyysy -

Walores validos:

En una lista =

Walores:
[} e
1
2
3
4
3
-

lgnorar caso al comprobar oz valores

[&] Permitir valores perdidos definidos por el usuario
D Permitir valores perdidos del sistems

Permitir valores en blanco

|§Corrtinuar§” Cancelar” Ayuda ]

Escriba 0 a 5 categérica como nombre de la regla.

Para Valores validos, elija En una lista.

Escriba 0, 1, 2, 3, 4 y 5 como los valores.

Anule la seleccion de Permitir valores perdidos del sistema.

Para definir la regla para los indices de Barthel, pulse en Nuevo.
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Figura 7-22
Cuadro de didlogo Definir reglas de validacion, pestana Reglas de variable tnica (definida 0 a 100
por 5 categdrica)

ffH validar datos: Definir reglas de validacion

Redlas de variablz nica

Reqlas: rDefinicion de regla

Marmbare |Tipo | Mombre: [0& 100 par 5 Tipo: Mumérico -
0a1 Dicoto...  Mumérico

0a 2 Categd... Mumérico Farmata: |[mmdciyyyy -
0a 3 Categd... Mumérico
1 a4 Categd... Mumérico n
Enteros no n... Mumérico YIRS SRR
Mlmeros no ... Mumérico
1@ 3 categd... Mumérico
0 a5 categd... Mumérico Valores:
Oa100 por 5 Mumérico 70

75

g0

g5

a0

a5

100

[H]

[T

lgnorar caso al comprobar oz valores

[&] Permitir valores perdidos definidos por el usuario

D Permitir valores perdidos del sistems

[Nuevo ] [D@Iicar ] [Eliminar ] Permitir valores en blanco

|§Corrtinuar§” Cancelar” Ayuda ]

Escriba 0 a 100 por 5 como nombre de la regla.
Para Valores validos, elija En una lista.
Escriba 0, 5, ..., y 100 como los valores.

Anule la seleccion de Permitir valores perdidos del sistema.

vV v v v VY

Pulse en Continuar.
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Validar datos

Figura 7-23
Cuadro de didlogo Validar datos, pestana Reglas de variable Unica (definida 0 a 100 por 5)

ﬁ Validar datos

varighles | Comprobaciones bésicas | Reglas de variable Unica | Reglas inter-varisbles | Resultado | Guardar

Para aplicar reglas a una varisble, seleccidnela y active una o varias reglas.

La lista Yariables de andlisis muestra las distribuciones de los valores no perdidos basados en una exploracion de los datos. La lista Reglas muestra
todas las reglas gue se pueden aplicar a las variables seleccionadas.

Varighles de andlisis: Redlas:
Variable | Distribucién | Minimo  |Maximo |Reg | |Aplicar | Nombre
. - ] 0 & 1 Dicotomis
Indice de Bartheel 2l mes 1 [barthel1] u] 100 | ] 0 & 2 Catendrica
1 0 & 3 Categdrica
indice de Barthel sl mes 3 [barthel2] [[‘ 1] 100 |:| 1 a 4 Categdrica
1 Enteroz no negativos
indice de Barthel al mes B [barthel3] il 100 [a] Mameros no negativos
(& 1 a 3 categdrica
B [E 0 & 5 categdrica
Indice de Barthel recodificada al .. Elj:l:l 1 4 7] 05100 por §
indice de Barthel recodificado al ... I:Ij:l] 1 4
indice: de: Farthel recodificacdn al n—,—| 1 4 l'
4 }

Yisualizacion: |Todas las variables ™ Caszos explorados: 1183 Definir reglas...

Distribuciones de variahles

|_-_¢'| Limitar nimero de casos explorados  Casos: |SDDD | ['\-"olver a explorar] Al limitar el ndmero de casos explorados no resutts afectado el
numera de cazos que s validan.

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayucla ]

Ahora, es el momento de aplicar las reglas definidas a las variables de andlisis.
Aplique 1 a 3 categdrica a Tamafio del hospital.

Aplique 0 a 5 categorica a Puntuacion de valoracion inicial y de Puntuacion de valoracion al mes
1 hasta Puntuacion de valoracion al mes 6.

Aplique 0 a 100 por 5 desde indice de Barthel al mes 1 hasta el indice de Barthel al mes 6.
Pulse en la pestafia Reglas inter-variables.
No hay ninguna regla definida actualmente.

Pulse en Definir reglas.
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Figura 7-24
Cuadro de didlogo Definir reglas de validacion, pestana Reglas inter-variables

ﬁ Validar datos: Definir reglas de validacion

Redlas inter-variables

Reglas: Definicion de regla
Lambic | Mombre: |D03Defunc:iones
DosDefunciones -

Expresidn lgica (debe evaluarse coma 1 para loz cesos no validos):

(ic=1) & (exhosp=1]] =
=

e ) o i ) i ) ) e

Wariahles: Funciones v variables especiales

—
)

&) Historial e infarto d...[<] Funcidn:
Prescripeidn e ...
& Prescrip _ b =
&5 Toma drogas antico... .
Arzin
&3 Histarial de ataguei...
) Artan
&5 Tiempo hasta el hos...
C e Cos -
&5 Ingresa cadaver [ic]
d:l Purtuscion de valar ... Wisualizacidn: |Todo bt
&) Resutado de la exp..
&5 Drogss tromboltica. . DS FeE:
&5 Exitus en el hospital... -
d:l Resutado del trata..
&5 Cirugia preventiva p... [+ |
. — Inzertar hl
Mueva | | Duglicar | | Eliminar =

|§Corrtinuar§|[ Cancelar ][ Ayuda ]

Cuando no hay ninguna regla, se crea automaticamente una nueva regla de marcador de posicion.
» Escriba DosDefunciones como nombre de la regla.

» Escriba (ic=1) & (exhosp=1) como expresion logica. Esto devolvera un valor 1 si el paciente
aparece registrado como que ingresé cadaver y como fallecido en el hospital.

» Pulse en Continuar.

La regla recién definida aparece automaticamente seleccionada en la pestaiia Reglas
inter-variables.

» Pulse en Aceptar.

Reglas inter-variables

Figura 7-25
Reglas intervariables

Regla Mirmero de vinlaciones Expresion de la regla
DozDefunciones 27 | (ic=1) & (exhosp=1)
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Validar datos

El resumen de las reglas inter-variables enumera las reglas inter-variables que se han incumplido
al menos una vez, el nimero de incumplimientos que se ha producido y una descripcion de
cada regla incumplida.

Informe de casos

Figura 7-26
Informe de casos

Winlaciones de laz reglas de validacion Idertificador

Cazo Variakle inica” Yariakle cruzada | idhosp idpac idmexd
20 DosDefunciones | PEVY 1192970826 355184
49 DosDefunciones | NHY 8717862552 237418
129 DosDefunciones | Gy E801932035 215041

138 DosDefunciones | RLD 1205005069 B95521

162 DosDefunciones | OZN 5546809535 125304
175 0 a1 Dicotomia (1) QZN 03332046586 883285
274 0 a1 Dicotomia (1) QIN 1035540465 103254
30 Enteros no negstivos (1) O 2090290204 83285
414 DosDefunciones | WPA 3351107142 462020
437 0a 1 Dicotomia (1) WPA 2349729008 T23384
447 DosDefunciones | WPA 7163481252 519545
438 DosDefunciones | WWPA 9139094173 532070
462 DosDefunciones | WPA 2137520354 723384
237 DosDefunciones | SLB 5246122506 925076
544 DosDefunciones | SLB 1605957462 206108
620 DosDefunciones | GFG 8141858966 525754
629 DosDefunciones | GFG 3397891610 239412
g30 DosDefunciones | GFG 3397891610 539412
639 DosDefunciones | GFG 3962622031 27422
644 DosDefunciones | GFG 4271752383 743432
g49 DosDefunciones | GFG 0350686750 E15069
653 DosDefunciones | GFG 06636427656 001445
722 DosDefunciones | GFG 0418125590 877354
748 DosDefunciones | GFG 744721350 538412
7s2 E";i’%ﬁcﬁoﬁg?‘;“ (1 OFG | 4993307441 826754
g68 DosDefunciones | WL 9714672452 237547
aa1 DosDefunciones | WYiaAL 6613279456 274275
913 DosDefunciones | EFX 25TETIIT02 501318
933 DosDefunciones | 1£0 2807437472 B50253
1010 DosDefunciones | BLA 5264009339 557635
1028 DosDefunciones | BL& 8021997463 185703
1054 DozDefunciones | ALK 0950897644 267830
1173 1 a 4 Categdrica (1) ALK 8737661990 185787

a. El ndmera de variables que han vioksdo |a regla aparece a continuacion de dicha regla.

El informe de casos incluye ahora los casos que incumplieron la regla inter-variables, asi como los
casos detectados anteriormente que incumplieron las reglas de variable tnica. Se debera informar
de todos estos casos al equipo de introduccion de datos para su correccion.

Resumen

El analista tiene la informacion necesaria para crear un informe preliminar que enviar al
administrador del equipo de introduccién de datos.
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Procedimientos relacionados

El procedimiento Validar datos es una herramienta muy util para controlar la calidad de los datos.

m El procedimiento Identificar casos atipicos analiza patrones en los datos e identifica casos con
algunos valores significativos que varian del tipo.



Capitulo

Preparacion automatica de datos

La preparacion de los datos para su analisis es uno de los pasos mas importantes en cualquier
proyecto y, tradicionalmente, uno de los que mas tiempo requieren. Preparacion automatica de
datos (ADP) controla las tareas automaticamente, analizando los datos e identificando problemas,
filtrando campos problematicos o sin posibilidades de ser utiles, derivando nuevos atributos
cuando sea necesario y mejorando el rendimiento mediante técnicas de filtrado inteligente. Puede
utilizar el algoritmo de una forma totalmente automatica, permitiendo seleccionar y aplicar
soluciones; o de forma interactiva, previendo los cambios antes de que se realicen y aceptarlos
o rechazarlos segun sea necesario.

ADP permite hacer que sus datos estén listos para la generacion de modelos de forma répida
y facil, sin necesidad de tener conocimientos previos de los conceptos previos implicados. Los
modelos tienden a crearse y puntuarse con mayor rapidez; ademas, el uso de ADP mejora la
solidez de los procesos de modelado automatizados.

Uso interactivo de la preparacion automatica de datos

Una correduria de seguros con recursos limitados para investigar las reclamaciones de seguros
de los asegurados desea crear un modelo para etiquetar las reclamaciones sospechosas y
potencialmente fraudulentas. Tienen una muestra de informacién de reclamaciones anteriores
recopiladas en insurance_claims.sav. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema
Archivos muestrales en el apéndice A el p. 138. Antes de construir el modelo, leeran los
datos para el modelado mediante la preparacion automatica de datos. Como desean revisar
las transformaciones propuestas antes de que se apliquen las transformaciones, utilizaran la
preparacion automatica de datos en modo interactivo.

Seleccion entre objetivos

» Para ejecutar la Preparacion automatica de datos de forma interactiva, seleccione en los menus:
Transformar > Preparar datos para modelado > Interactiva...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 85
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Figura 8-1
Pestana Objetivo

Preparacion de datos interactiva

Seleccione Analizar para revisar y editar 10s campos recomendados.

Ohjetive || Campos | Configuracion | Andlisis

Recomienda pazos para la preparacion de datos que aceleraran la creacion de modelos y mejoraran el poder predictivo. Pueden
incluir la transformacian, construccidn y seleccidn de funciones. Bl destino también pueds tranzfarmarse.

£Cudl es su objetiva?

Cada ohjetivo s corresponde con una configuracion por defecto diferente de la ficha Configuracion gue puede personalizar aun
mas =i lo deses.

@ Enjuilitorar welocidad y precisiin
(@] Optimizar velocidac
©) Cptimizar precisidn

(@) Personalizar andlisis

Descripcidn

La velocidad ¥ la precisidn equilibradas ajustan la configuracidn por defecta para transformar los datos haciendo hincapié en la
creacion de modelos gue equilibren la velocidad v la precision.

[ Ejecutar ][ Pegar ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

La primera pestafia pide un objetivo que controla los ajustes predeterminados, pero ;cudl es la
diferencia practica entre los objetivos? Al ejecutar el procedimiento con uno de los objetivos,
podemos ver como difieren los resultados.

» Asegurese de que la opcion Equilibrar velocidad y precision estd seleccionada y pulse en Analizar.
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Preparacion automatica de datos

Figura 8-2
Pestana Andlisis, resumen de procesamiento de campos para un objetivo equilibrado

Resumen de procesamiento de campo

Campos N
Objetivo y
Predictores 18
Total 18
Campos originales (no a8
transformados)
Se recomiendan los predictores Transformaciones de 5
para su uso en el analisis campos originales
Derivado de fechas y 5
horas
Construidos a
Predictores no utilizados 0

El enfoque cambia automaticamente a la pestafia Analisis, donde el procedimiento procesa los
datos. La vista principal predeterminada estd en el Resumen de procesamiento de campos, que
le ofrece un resumen de cdmo la preparacidon automatica de campos procesd los campos. Hay
un unico destino, 18 entradas y 18 campos recomendados para la construcciéon de modelos.
De los campos recomendados para el modelado, 9 eran campos de entrada originales, 4 eran
transformaciones de los campos de entrada originales y 5 eran derivados de campos de fecha y
hora.
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Figura 8-3
Pestana Analisis, potencia predictiva para un objetivo equilibrado

Se recomiendan los predictores para su uso en el analisis
Poder predictivo

Objetivo: fraudulento

&

fecha
Nacimierto_— &
months

&

Tamario de_
poblacion

&

Mivel educativa—;[l

&

residencia__
transformed

Py

fecha_poltica__
manths &

[=1]

= |_||_||_||_||_||_||_||_|\_|.

ﬂu
ﬂ

La vista auxiliar predeterminada es el Poder predictivo, que ofrece rapidamente una idea de
qué campos recomendados serian mas utiles para la construccion de modelos. Tenga en cuenta
que aunque se recomiendan 18 predictores para el analisis, solo los 10 primeros se mostraran
por defecto en el grafico de potencia predictiva. Utilice el control deslizante que aparece bajo
el grafico para mostrar mas o menos campos.

bl

Si el objetivo es Equilibrar velocidad y precision, se identifica que Tipo de reclamacion es el “mejor’
predictor, seguido de NUmero de miembros del hogar y la edad actual del reclamante en meses
(duracion calculada de la fecha de nacimiento a la fecha actual).

» Pulse en Borrar andlisis y después pulse en la pestafia Objetivo.

» Seleccione Optimizar velocidad y pulse en Analizar.
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Figura 8-4
Pestana Andlisis, resumen de procesamiento de campos optimizado para mayor velocidad

Resumen de procesamiento de campo

Campos N
Objetivo 1
Predictores 18
Total 7
Campos originales (no a
transformados)
Se recomiendan los predictores Transformaciones de 3
para su uso en el analisis campos originales
Derivado de fechas y 0
horas
Construidos a
Predictores no utilizados 18

- Mo se pudieron construir predictores Gtiles. Las razones mas comunes son:
demasiados pocos predictores continuos fueron altamente asociados al objetivo o
todos los predictores continuos eran independientes.

El enfoque vuelve a cambiar automaticamente a la pestafia Analisis, donde el procedimiento
procesa los datos. En este caso, s6lo 2 campos estan recomendados para la construccion de
modelos, y ambos son transformaciones de los campos originales.
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Figura 8-5
Pestana Analisis, potencia predictiva optimizada para mayor velocidad

Se recomiendan los predictores para su uso en el analisis
Poder predictivo

Objetivo: indebito

tipo_ ¢
indennizze_— &J
transformecd

reddito__
transformed

0,0 02 0,4 0,6 08 10

e | Hl
r

Si Optimizar velocidad es ¢l objetivo, tipo_reclamacion_transformada se identifica como el
“mejor” predictor, seguido de ingreso_transformado.

» Pulse en Borrar analisis y después pulse en la pestafia Objetivo.

» Seleccione Optimizar precision y pulse en Analizar.
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Figura 8-6

Pestana Analisis, potencia predictiva optimizada para mayor precision

Resumen de procesamiento de campo

Campos
Objetivo 1
Predictores 18
Total 32
Campos originales (ho g
transformados)
Se recomiendan los predictores Transformaciones de 5
para su uso en el analisis campos originales
Derivado de fechas y 19
horas
Construidos 0
Predictores no utilizados 0

Preparacion automatica de datos

Con Optimizar precisién como objetivo, se recomiendan 32 campos para la construccion del
modelo, ya que hay mas campos derivados de las fechas y horas mediante la extraccion de dias,
meses y afos a partir de fechas y horas, minutos y segundos a partir de horas.
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Figura 8-7
Pestana Analisis, potencia predictiva optimizada para mayor precision

Se recomiendan los predictores para suuso en el analisis
Poder predictivo

Objetivo: indehito

&

data_inizio__
impiego_days ‘f

&
ddn_yea— &7
&
ddn_days—y
&
datajolizvzeaa?_&
4
occupaz?oarzgz—f
year

I o | ] |

02 04 08 08 1.0

o

Tipo de reclamacion se identifica como el “mejor” predictor, seguido del niimero de dias desde
que el solicitante inici6 su trabajo mas reciente (la duracion calculada desde la fecha de inicio
del trabajo a la fecha actual) y el afio que el solicitante inici6 el trabajo actual (extraido desde la
fecha de inicio del trabajo).

En resumen:

B Equilibrar velocidad y precision crea campos que pueden utilizarse para el modelado a partir de
fecha, y puede transformar campos continuos como reside para distribuirlos mas normalmente.

B Optimizar precision crea algunos campos extra a partir de fechas (también busca valores
atipicos y, si el destino es continuo, puede transformarlos para distribuirlos mas normalmente).

B Optimizar velocidad no preparar fechas y no cambia la escala de campos continuos, pero
fusiona categorias de predictores categoricos y desecha predictores continuos cuando el
destino es categorico (y realiza la seleccion y construccion de caracteristicas cuando el
destino es continuo).

La aseguradora decide profundizar en los resultados de Optimizar para precision.

» En la lista desplegable de la vista principal seleccione Campos.
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Campos y detalles de campos

Figura 8-8
Campos

Objetivo

Campos

Nombre Nivel de medida

indehito &

Predictores 7] Incluir campos no recomendados en la tabla

pay:rlftii?igar& Nombre < Nivel de medida™ przgidc‘:i:m&
Driginal + | tipo_indennizzo Gf) 008
Transtormade = | data_inizio_irpiego_days & 0,06
Transformade = | data_inizio_impiego_year & 006
Transformade | ddn_year & 0,06
Transformado v | 2ddito & 005
Transformade v | ddn_days & 0,05
Transformada | 4ata_polizza_days & 0,05
Transformade | Gata_polizza_year & 005
Transformade | data_occupazione_days & 005
Transformada | data_occupazione_year & 00s

Preparacion automatica de datos

La vista principal Campos muestra los campos procesados y si el modo ADP recomienda su
uso para la construccion de modelos. Pulse en un nombre de campo para ver mas informacion
acerca del campo en la vista vinculada.

» Pulse en ingresos.
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Figura 8-9
Detalles de campo para Ingresos del hogar en miles

Detalles de Reddito nucleo familiare in

migliaia
QOriginal Transformado
Distribucion
4.000— Asimetria=5,10
sono!|  SD=67 53

0 | 400 | 800 [1.200
200 ©00 1.0001.40

Valores perdidos

Poder predictivo

oo 02 04 06 OB 10 OO0 02 04 06 08 10
l | | | | | 1 | | | | |

Procesamiento

Azione Dettagli
Valores atipicos Recortar valores atipicos
Predictores Transformar en unidades
continuos estandar (Media=0,00, SD=1)

MNombre del campo de transformacidn: reddito_transformed

La vista Detalles del campo muestra las distribuciones del Ingresos del hogar en miles original y
del transformado. De acuerdo con la tabla de procesamiento, se recortan los registros identificados
como valores atipicos (definiendo sus valores como iguales al corte para determinar valores
atipicos) y el campo se estandarizé para tener una media de 0 y una desviacion estandar de 1.

La curva del extremo derecho del histograma del campo transformado muestra un ntimero de
registros, quizas mas de 200, que se identificaron como valores atipicos. Loa ingresos tienen una
distribucion altamente desviada, por lo que este puede ser un caso en el que corte predeterminado
sea demasiado agresivo para determinar los valores atipicos.

Tenga también en cuenta el aumento de la potencia predictiva del campo transformado en el
campo original. Parece que se trata de una transformacion 1til.

» En la vista Campos, pulse en dia_fecha_inicio_trabajo. (Tenga en cuenta que es diferente de

dias_fecha inicio_trabajo.)
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Figura 8-10
Detalles de campo para dia_fecha_inicio_trabajo

Detalles de data_inizio_impiego_day

Distribucion
1.2007 o Asimetria=-0,02
00 | S0=100
400 | q
o =i T |I T 1 1
-2 K 1] 1 2 3
Valores perdidos
0
Poder predictivo
0,0 02 0,4 06 0,8 1,0
i i i i i i
Procesamiento
Azione Dettagli
Predictores de fecha y  Elemento de fecha de
hora deriva: dia
Comprobar nivel de Cambiar nivel de medicidn
medicidn de ordinal a continuo
Valores atipicos Recortar valores atipicos

it . Transformar en unidades
Predictores continuos  J&20ap (Media=0,00, .

El campo dia _fecha inicio_trabajo es el dia extraido desde Fecha de inicio del empleo
[fecha_inicio_trabajo]. Es muy improbable que este campo tenga ninguna relacion con si la
reclamacion es o no fraudulenta, por lo que la aseguradora desea retirarlo de la construccion

del modelo.

Figura 8-11

Detalles de campo para Ingresos del hogar en miles
Transfor.. ™ || job start date day & 002
Transformados
Mo utilizar job_start_date_month & 002

» En la vista Campos, seleccione No utilizar en la lista desplegable Version de uso de la fila
dia_fecha_inicio_trabajo. Realice la misma operacion para todos los campos con los prefijos dia_y
mes .

» Para aplicar las transformaciones, pulse en Ejecutar.
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El conjunto de datos estara ahora preparado para la construccion de datos, en el sentido de que
todos los predictores recomendados (nuevos y viejos) tienen su papel definido como Entrada,
mientras que los predictores no recomendados estan definidos como Ninguno. Para crear

un conjunto de datos s6lo con los predictores recomendados, utilice los ajustes de Aplicar
transformaciones del cuadro de didlogo.

Uso automatico de la preparacion automatica de datos

Un grupo del sector del automovil desea realizar un seguimiento de las ventas de diversos
vehiculos a motor. Para poder identificar los modelos como mejor y peor rendimiento, desea
establecer una relacion entre las ventas de vehiculos y las caracteristicas de los vehiculos. Esta
informacion se recoge en el archivo ventas_automoviles _sinpreparar.sav. Si desea obtener
mas informacion, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A el p. 138. Utilice la
preparacion automatica de datos para preparar los datos para el analisis. Cree también modelos
utilizando la preparacion “anterior” y “posterior” de datos para poder comparar los resultados.

Preparacion de datos

» Para ejecutar la Preparacion automadtica de datos de forma automatica, seleccione en los mends:

Transformar > Preparar datos para modelado > Automatica...
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Figura 8-12
Pestana Objetivo

Preparacion de datos automatica

Ohijetivo | Campos | Configuracian

Recomienda pazos para la preparacion de datos que aceleraran la creacion de modelos y mejoraran el poder predictivo. Pueden incluir
Ia transformacidn, construccidn v seleccion de funciones. Bl destino también puede transformarse.

2Cual ez =u objetivo?

Cada objetivo s corresponde con una configuracion por defecto diferente de la ficha Configuracion que puede personalizar aun
méz 3i lo dezea.

© Ecpuilitarar welocidad v precizion
@ optimizar velocidad
@) Cptimizar precizion

@ Personalizar analiziz

Dezcripoian

La configuracion preciza ajusta la configuracidn pot defecto para transformat los datos haciendo hincapié en la creaciin de
modelos con el mayor poder predictiva.

I Ejecutar |[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuds ]

» Seleccione Optimizar precision.

Como el campo de destino Ventas en miles es continuo y puede transformarse durante la
preparacion automatica de datos, puede guardar las transformaciones en un archivo XML para
poder utilizar el cuadro de didlogo Puntuaciones de transformacion retrospectiva para convertir
los valores predichos del destino transformado de nuevo a su escala original.

» Pulse en la pestafia Configuracion y después en los ajustes Aplicar y guardar.
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Figura 8-13
Ajustes Aplicar y guardar

ﬁ Preparacion de datos automatica

Obijetivo | Campos | Configuracion

Seleccione un elementa:

Preparar fechas v horas @ Aplicar tranzformaciones

) Datos transtformacdos
Excluir campos
Ajustar medida

Mejorar la calidad de datos

Cambiar la escala de campos

Ei

Ubicacion

Transformar campos
Seleccionat v construir
Mombirar campos

Aplicar v guardar

@ Afigdir nuevos campos sl conjurto de datos activo
@ Actualizar papeles de campos analizados

@ crear un nueva canjunto de datas o archivo

|_I Guardar transformaciones como sintaxis

[ Guardar transformaciones coma ML

Archiva:

|workingDirector\,f."car_Sales_transformations xml

| [ Examinar... ]

I Ejecutar |[ Fegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuds ]

» Seleccione Guardar transformaciones como XML y pulse en Examinar para desplazarse a
directorioTrabajo/transformaciones_ventas_automoviles.xml, sustituyendo directorioTrabajo

por la ruta en la que desea guardar el archivo.

» Pulse en Ejecutar.

Estas selecciones generan la siguiente sintaxis de comandos:

*Automatic Data Preparation.
ADP

/FIELDS TARGET=sales INPUT=resale type price engine_s horsepow wheelbas width length

curb_wgt fuel_cap mpg

/PREPDATETIME DATEDURATION=YES (REFERENCE=YMD('2009-06-04"') UNIT=AUTO)

TIMEDURATION=YES (REFERENCE=HMS ('08:43:35') UNIT=AUTO)

EXTRACTMONTH=YES (SUFFIX="'_month')

EXTRACTYEAR=YES (SUFFIX='_year')
EXTRACTDAY=YES (SUFFIX='_day"')

EXTRACTHOUR=YES (SUFFIX="'_hour')

EXTRACTMINUTE=YES (SUFFIX='_minute"')

EXTRACTSECOND=YES (SUFFIX="'_second')
/SCREENING PCTMISSING=YES (MAXPCT=50)

UNIQUECAT=YES (MAXCAT=100)

SINGLECAT=NO

/ADJUSTLEVEL INPUT=YES TARGET=YES MAXVALORDINAL=10 MINVALCONTINUOUS=5

/OUTLIERHANDLING INPUT=YES TARGET=NO CUTOFF=SD(3)
/REPLACEMISSING INPUT=YES TARGET=NO

REPLACEWITH=CUTOFFVALUE
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/REORDERNOMINAL INPUT=YES TARGET=NO
/RESCALE INPUT=ZSCORE (MEAN=0 SD=1) TARGET=BOXCOX (MEAN=0 SD=1)
/TRANSFORM MERGESUPERVISED=NO MERGEUNSUPERVISED=NO BINNING=NONE SELECTION=NO
CONSTRUCTION=NO
/CRITERIA SUFFIX(TARGET='_transformed' INPUT='_transformed')
/OUTFILE PREPXML='/workingDirectory/car_sales_transformations.xml'.
TMS IMPORT
/INFILE TRANSFORMATIONS='/workingDirectory/car_sales_transformations.xml'
MODE=FORWARD (ROLES=UPDATE)
/SAVE TRANSFORMED=YES.
EXECUTE.

El comando ADP prepara el campo de destino ventasy los campos de entrada reventas a mpg.

Se especifica el subcomando PREPDATETIME, pero no se utiliza porque ninguno de los
campos son de fecha u hora.

m  El subcomando ADJUSTLEVEL reclasifica los campos ordinales con mas de 10 valores como
continuos, y los campos continuos con menos de 5 valores como ordinales.

® El subcomando OUTLIERHANDLING sustituye valores de entradas continuas (no el destino)
que presenten mas de 3 desviaciones estandar de la media por el valor que suponga 3
desviaciones estandar de la media.

El subcomando REPLACEMISSING sustituye valores de entradas (no de destino) que falten.

El subcomando REORDERNOMINAL recodifica los valores de las entradas nominales de la
menos frecuente a la mas frecuente.

m  El subcomando RESCALE estandariza las entradas continuas para que tengan una media
de 0 y una desviacion estandar 1 mediante una transformacion de puntuaciones z, ademas
de estandarizar el destino continuo para que tenga una media 0 y una desviacion estandar
1 mediante una transformaciéon Box-Cox.

m  El subcomando TRANSFORM desactiva todas las operaciones predeterminadas especificadas
por este subcomando.

m  El subcomando CRITERIA especifica los sufijos predeterminados para las transformaciones
de los destinos y entradas.

m  El subcomando OUTFILE especifica que las transformaciones deben guardarse en
/directorioTrabajo/transformaciones_ventas_automoviles.xml, donde /directorioTrabajo es la
ruta en la que guardar transformaciones_ventas_automoviles.xml.

m FEl comando TS IMPORT lee las transformaciones de
transformaciones_ventas automoviles.xml y las aplica al conjunto de datos
activo, actualizando los papeles de los campos existentes que se transforman.

B El comando EXECUTE provoca que se procesen las transformaciones. Si lo utiliza como parte
de una transmision de sintaxis mas larga, puede borrar el comando EXECUTE para ahorra
algo de tiempo de procesamiento.

Creacion de un modelo de los datos sin preparar

» Para ejecutar un modelo de los datos sin preparar, elija en los ments:
Analizar > Modelo lineal general > Univariante...
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Figura 8-14
Cuadro de didglogo MLG Univariante

ﬁ Univariante

“ariable dependiente:

'Y = hdodela...
% Manutacturer [manutact] | ‘g@ Sales in thousands [sal... |

& Model [model]

Factores fijos:

resale_transformed

l d:l Wehicle type [type]
‘g& price_transformed -y

f engine_s_transformed

f horzepow_transformed
Factores aleatorios:

f wheelbas_transformed =

& weicth_transformed y

f length_transformed Sele ST

& curb_wegt_transformed

‘g@ fuel_cap_fransformed

Covariables:

‘gﬁ 4-year resale value... %

‘f Price in thausands [...
AP Cominn nime tamai i

& mpg_transformed
f zales_transformed

Ponderacidn MCP:

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Avuida ]

Seleccione Ventas en miles [ventas] como la variable dependiente.
Seleccione Tipo de vehiculo [tipo] como factor fijo.

Seleccione Valor reventa 4 afios [reventa] a Consumo de gasolina [ mpg] como covariables.

vV v v VY

Pulse en Guardar.
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Figura 8-15
Cuadro de didlogo Guardar
ﬁ Univariante: Guardar
“Yalores pronosticados Residuos
[&] Mo tipificados [T Mo tipificados
[ [
[ Errar tiico [ Tipificados
Blaisies [7] Métoda de Student
EI Eliminagos

EI Distancia de Cook
EI Walores de influencia
Estadizticos de los coeficientes

EI Crear estadisticos de los coeficientes

IEContinuarél[ Cancelar ][ Ayl ]

Seleccione No tipificados en el grupo Valores pronosticados.
Pulse en Continuar.

Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo MLG Univariante.

Estas selecciones generan la siguiente sintaxis de comandos:

UNIANOVA sales BY type WITH resale price engine_s horsepow wheelbas width length

curb_wgt fuel_cap mpg

/METHOD=SSTYPE (3)

/INTERCEPT=INCLUDE

/ SAVE=PRED

/CRITERIA=ALPHA(0.05)

/DESIGN=resale price engine_s horsepow wheelbas width length curb_wgt fuel_cap
mpg type.
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Figura 8-16

Efectos inter-sujetos para modelos basados en datos sin preparar

Variahle dependiente:Sales in thousands

Qrigen Suma de

cuadrados edia )

tipo 1l al cuadratica F Sig.

Modelo corregido 226123.6589 11 20556 696 5.040 aon
Interseccidn 12227 688 1 12227 688 3.004 RIEs]
resale 50.702 1 50,702 012 411
price 471.630 1 471.630 116 F3d4
engine_s 19872712 1 19872712 4882 029
horsepow 544486 1 9R44 486 2,369 A7
wheelbas 29824 272 1 29824 272 7327 noa
width 263,465 1 263.465 R3] .gaa
length 1374.825 1 1374.525 338 62
curh_wot 32TR2.R92 1 32THZ 692 8.049 .0oa
fuel_cap 1124237 1 1124.237 276 GO0
mpg 337484 1 337 5848 083 !
type 17668.77Y 1 176EE.F7Y 4341 040
Error 427402183 105 4070.497
Total 1062354.955 17
Total corregida G53525.841 116

a. R cuadrado = 346 (R cuadrado corregida = .277)

Los resultados de MLG Univariante incluyen los efectos inter-sujetos, que son un analisis de la
tabla de varianza. Cada término del modelo, ademas del modelo en conjunto, se comprueba para
conocer su capacidad de afectar a la variacion de la variable dependiente. Tenga en cuenta que las
etiquetas de variables no se muestran en esta tabla.

Los predictores muestran niveles variables de significancia: aquellos con un valor de significancia

inferior a 0,05 suelen considerarse utiles para el modelo.
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Creacion de un modelo de los datos preparados

Figura 8-17
Cuadro de diglogo MLG Univariante

ﬁ Univariante

“ariahle dependiente:
é’a Manutacturer [manutact] s |‘gﬁ sales_transformed |
& Model [model]
& Sales inthousands [za..
‘gﬁ 4-year resale value [re.. -y
f Price in thousands [pri...
f Engine size [engine_s]

Factores fijos:
ol vehicle type [type]

Factores aleatarios:

f Haorseposer [horsepow]
‘gﬁ Wheelbaze [wheelhas] -y

& wictth [wickh]

& Lenoth [lenoth]

& Curh weight [ourb_wat] Covariahles:

& Fuel capactty [fusl_cap] & resale transfarmed <
fFuel efficiency [mpg] ﬁ price_transfarmed g

Ponderacidn MCP:

[ aceptar |[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Auicta ]

» Para crear el modelo de los datos preparados, active el cuadro de didlogo MLG Univariante

» Cancele la seleccion de Ventas en miles [ventas] y seleccione ventas_transformada como la
variable dependiente.

» Cancele la seleccion desde Valor reventa 4 afios [reventa] a Consumo de gasolina [mpg] y
seleccione desde reventas_transformado a mpg_transformado como covariables.

» Pulse en Aceptar.

Estas selecciones generan la siguiente sintaxis de comandos:

UNIANOVA sales_transformed BY type WITH resale_transformed price_transformed
engine_s_transformed horsepow_transformed wheelbas_transformed width_transformed
length_transformed curb_wgt_transformed fuel_ cap_transformed mpg_ transformed

/METHOD=SSTYPE (3)

/INTERCEPT=INCLUDE

/ SAVE=PRED

/CRITERIA=ALPHA (0.05)

/DESIGN=resale_transformed price_transformed engine_s_transformed horsepow_transformed
wheelbas_transformed width_transformed length_transformed curb_wgt_transformed
fuel_cap_transformed mpg_transformed type.
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Figura 8-18
Efectos intersujetos para modelos basados en datos preparados

Yariahle dependiente:sales_transformed

Origen Suma de

cuadradaos Media _

tipa 1l gl cuadratica F Sig.

hWodelo corredido 79.3272 11 T2 13,638 non
Interseccion 2436 1 2436 4 606 034
resale_transformed 054 1 954 1.804 81
price_transforrmed 5,271 1 9271 17.533 .aa
engine_s_transformed 2.889 1 2.885 5,486 021
harsepow_transformed 034 1 034 064 B
wheelbas_transformed 1.213 1 1.213 2.293 132
width_transformed 37 1 nar 071 a1
length_transformed 265 1 265 Al 480
curb_wot_transformed 03 1 03 1494 BBO
fuel_cap_transformed 13z 1 13z 249 E18
mpd_transformed 3.390 1 3.390 G411 o1z
type 4.007 1 4.007 T.ATH nor
Errar TEET3 145 4524
Total 166.000 187
Tatal corregida 186.000 146

a. R cuadrado = 509 (R cuadrado corregida = 4713

Hay unas diferencias interesantes para tener en cuenta en los efectos inter-sujetos entre el modelo
construido con los datos sin preparar y el construido con los datos preparados. En primer lugar,
tenga en cuenta que los grados totales de libertad aumentada; esto se debe al hecho de que los
valores que faltaban se sustituyeron con valores introducidos durante la preparacién automatica de
datos, de forma que los registros que se eliminaron del primer modelo estaban disponibles en el
segundo. Mas notable es quizas que la significacion de ciertos predictores ha cambiado. Aunque
en ambos modelos el tamafio del motor [tamafio_motor] y el tipo de vehiculo [tipo] se utilizan
para el modelo, la distancia entre los ejes [distejes] y el peso neto del vehiculo [peso_neto] dejan
de ser significativos, mientras que el precio del vehiculo [precio_transformado] y el consumo de
gasolina [mpg_transformado] ahora si lo son.

(Por qué se ha producido este cambio? Las ventas tienen una distribucion asimétrica, por lo que
puede que la distancia entre ejes y el peso neto del vehiculo tengan unos registros influyentes
que dejen de serlo cuando se transforma la venta. Otra posibilidad es que los casos adicionales
disponibles debido a la sustitucion de valores que faltaban cambiaran la significacion estadistica
de estas variables. En cualquier caso, esto exigiria una investigacion mas detallada que no se
realizard en este apartado.

Tenga en cuenta que R cuadrado es mayor para el modelo construido con los datos preparados,
pero como las ventas se han transformado, ésta puede no ser la mejor medida para comparar el
rendimiento de cada modelo. En su lugar, puede calcular las correlaciones no paramétricas entre
los valores observados y los dos conjuntos de valores predichos.
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Comparacion de los valores predichos

» Para obtener correlaciones de los valores predichos a partir de los dos modelos, elija en los menus:
Analizar > Correlaciones > Bivariadas...

Figura 8-19
Cuadro de didlogo Correlaciones bivariadas
ﬁ Correlaciones bivariadas
“ariables: Opeignes
& engine_s_fransformed - f Sales inthousands [sales]
f hotSSnouAtianSIotned ﬁ{) “Walor pronosticado pars sales [PRE_1]

& wheelbas_transformed
& wickh_transformed
@5" length_transformed
f curb_wegt_transformed

f fuel_cap_transformed

&5 “Yalor pronosticado para sales_transfo...

& mpg_transformed
& sales_transtarmed -

Coeficientes de correlacion

Prueha de significacion

@ Bilsteral ©) Unilateral

[ Marcar las correlaciones significativas

| Aceptar I[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuida ]

» Seleccione Ventas en miles [ventas], Valor predicho para ventas [PRE_1] y Valor predicho para
ventas_transformado [PRE_2] como variables de analisis.

» Cancele la seleccion de Pearson y seleccione tau-b de Kendall y rho de Spearman en el grupo
Coeficientes de correlacion.

Tenga en cuenta que Valor predicho para ventas_transformado [ PRE_2] puede utilizarse para
calcular las correlaciones no paramétricas sin tener que realizar una transformacion retrospectiva a
la escala original, ya que la transformacion retrospectiva no cambia el orden de clasificacion de
los valores predichos.

» Pulse en Aceptar.

Estas selecciones generan la siguiente sintaxis de comandos:

NONPAR CORR
/VARIABLES=sales PRE_1 PRE_2
/PRINT=BOTH TWOTAIL NOSIG
/MISSING=PAIRWISE.
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Figura 8-20
Correlaciones no paramétricas
walar
YWalor pronosticado
Salesin pronosticado para sales_
thausands para sales transfarmed
Tau_b de kendall Salesinthousands Coeficiente de i .
correlacian 1.000 376 484
Sig. (bilateral) oo oo
M 157 117 157
“alar pronasticado para Coeficiente de = ax
sales correlacion 378 1.000 B35
Sig. (hilateral) .ooa .ooa
M 117 117 117
“alar pronaosticado para Coeficiente de = -
sales_transformed correlacidn 484 655 1.000
Sig. {bilateral) Aaon .ooa
il 167 17 167
Rhaode Spearman  Sales inthousands Coeficienta de i =
correlacian 1.000 430 Rall
Sig. {bilateral) .ono .ooo
M 157 117 157
Walor pronosticado para Coeficiente de = .
sales correlacion 430 1.000 831
Sig. (hilateral) .ono .ono
M 117 117 117
Valor pronosticado para Coeficiente de . .
sales transformed catrelacian Nl A3 1.000
Sig. (hilateral) .ooa .ooa
M 187 117 187

** | a correlacion es significativa al nivel 0,01 (hilateral).,

La primera columna muestra que los valores predichos para el modelo creado con los datos
preparados estan mas relacionados con los valores observados por tanto las medidas tau-b de
Kendall como rho de Spearman. Esto sugiere que la ejecucion de la preparacion automatica de

datos ha mejorado el modelo.

Transformacion retrospectiva de los valores predichos

» Los datos preparados incluyen una transformacion de las ventas, por lo que los valores predichos a
partir de este modelo no pueden utilizarse directamente como puntuaciones. Para transformar los
valores predichos a la escala original, seleccione en los menus:

Transformar > Preparar datos para modelado > Puntuaciones de transformacion retrospectiva...
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Figura 8-21
Cuadro de didlogo Puntuaciones de transformacion retrospectiva

Puntuaciones de transformacion retrospectiva

Si hatransformado los detos mediarte la preparacidn de datos interactiva o autamética, utilice este
cuadro de dislogo después del modelado para volver a transformar los valores pronosticados en sus
unidades originales.

Campos: Campo para transformacian retrospectiva:

& harsepow_franstormed - | ilj Yalor pronosticado para sales_transformed [...

f wheehas_transformed
.gﬁ weickth_transformed
f length_transformed
f curb_weot_transformed
gﬁ fuel_cap_transformed

f mpg_transformed
.gﬁ zales_transformed

éb Walor pronosticado para sales. . |=

Sufijo para el nuevo campo: |_back'transformed |

Architeg XML |W0rkingDirector';-'.fcar_sales_transformations.xml | Exathinat ..

I Aceptar I[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Axyucla ]

Seleccione Valor predicho para ventas_transformado [PRE_2] como campo al que aplicar la
transformacion retrospectiva.

Escriba _transformado_retro como sufijo para el nuevo campo.

Escriba directorioTrabajo\transformaciones_ventas_automoviles.xml, donde directorioTrabajo es
la ubicacion del archivo XML que contiene las transformaciones.

Pulse en Aceptar.

Estas selecciones generan la siguiente sintaxis de comandos:

T™™S IMPORT
/INFILE TRANSFORMATIONS='workingDirectory/car_sales_transformations.xml'
MODE=BACK (PREDICTED=PRE_2 SUFFIX='_backtransformed').
EXECUTE.

® El comando ™IS IMPORT lee las transformaciones de
transformaciones_ventas_automovilesxml y aplica la transformacion
retrospectiva a PRE_2.

®  El nuevo campo que contienen los valores transformados retrospectivamente se denomina
PRE_2_transformado_retro.

m  El comando EXECUTE provoca que se procesen las transformaciones. Si lo utiliza como parte
de una transmision de sintaxis mas larga, puede borrar el comando EXECUTE para ahorra
algo de tiempo de procesamiento.
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Resumen

Con la preparacion automatica de datos puede obtener rapidamente transformaciones de los datos
que mejoren su modelo. Si el destino se transforma, puede guardar las transformaciones en un
archivo XML y utilizar el cuadro de didlogo Puntuaciones de transformacion retrospectiva para
convertir los valores predichos para el destino transformado de nuevo a su escala original.
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Identificar casos atipicos

El procedimiento de deteccién de anomalias busca casos atipicos basados en desviaciones de las
normas de sus agrupaciones. El procedimiento esta disefiado para detectar rapidamente casos
atipicos con fines de auditoria de datos en el paso del analisis exploratorio de datos, antes de llevar
a cabo cualquier analisis de datos inferencial. Este algoritmo esta disefiado para la deteccion de
anomalias genéricas; es decir, la definicion de un caso anémalo no es especifica de ninguna
aplicacion particular, como la deteccion de patrones de pago atipicos en la industria sanitaria ni la
deteccion de blanqueo de dinero en la industria financiera, donde la definicion de una anomalia
puede estar bien definida.

Algoritmo para identificar casos atipicos

Este algoritmo se divide en tres etapas:

Modelado. El procedimiento crea un modelo de agrupacion que explica los grupos naturales

(o conglomerados) dentro de un conjunto de datos que de otro modo no serian evidentes. La
agrupacion se basa en un conjunto de variables de entrada. El modelo de agrupacion resultante y
los estadisticos suficientes para calcular las normas de agrupacion se almacenan para su posterior
uso.

Puntuacion. El modelo se aplica a cada uno de los casos para identificar su grupo y se crean
algunos indices para cada caso con el objeto de medir la atipicidad del caso respecto a su propio
grupo. Todos los casos se ordenan segtin los valores de los indices de anomalia. La parte superior
de la lista de casos se identifica como el conjunto de anomalias.

Razonamiento. Para cada uno de los casos anémalos, se ordenan las variables por sus
correspondientes indices de desviacion de las variables. Las variables con los indices mas altos,
sus valores y los valores de norma correspondientes se presentan como los motivos por los que un
caso se identifica como una anomalia.

Identificacion de casos atipicos en una base de datos médica

Un analista de datos contratado para generar modelos predictivos para los resultados de los
tratamientos de derrames cerebrales se preocupa por la calidad de los datos ya que tales modelos
pueden ser sensibles a observaciones atipicas. Algunas de estas observaciones atipicas representan
casos verdaderamente tnicos y, por lo tanto, no son adecuadas para la prediccion, mientras que
otras observaciones estan provocadas por errores de entrada de datos donde los valores son
técnicamente “correctos” y no pueden ser tomados por los procedimientos de validacion de datos.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 109
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Esta informacion se recoge en el archivo stroke_valid.sav. Si desea obtener mas informacion,
consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A el p. 138. Utilice el procedimiento
Identificar casos atipicos para limpiar el archivo de datos. Puede encontrar la sintaxis para
reproducir estos analisis en detectanomaly_stroke.sps.

Ejecucion del analisis

» Para identificar casos atipicos, elija en los menus:
Datos > Identificar casos atipicos...

Figura 9-1
Cuadro de didlogo Identificar casos atipicos, pestana Variables

[ 1dentificar casos atipicos

Yariahle:  Resuftado  Guardar  Valores perdidoz  Opciones

Yariables: Wariables de andliziz:
;’a 10 del hospital [idhosp] ;[I Categoria de edad [edadcat] -
Tamario del hozpital [tamafiohos] &5 GEénero [sexn]
;)a 1D médico responsable [idmed] &5 Fisicamente activo [activo]
& Edad en afios [edad] & Obezidad [ohesidad]

% Historial de diabetes [disbetes]
&5 Presion sanguinea [ps]
& Fibritacion strisl [fa]
&5 Fumador [fuma]
&) Colesterol [colest]
&5 Historial de angina [angina]
&5 Historial de infarto de miocardio [im]
% Prezcripcidn de nitroglicering [nitra]
&5 Toma drogas anticosgulantes [articoag]
&5 Historial de atague isguémico transitario [ait]

Yariable de identificacion de casos:
([ 1o el pacierte figpac)

Kl

Para cambiar el nivel de medida de una variable, pulse con
el botdn derecho en ella en la lista Yariables.

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione desde Categoria de edad hasta Infarto entre meses 3y 6 como variables del analisis.
» Seleccione ID del paciente como la variable de identificacion de casos.

» Pulse en la pestafia Resultados.
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Figura 9-2
Cuadro de didlogo Identificar casos atipicos, pestana Resultado

ﬁ Identificar casos atipicos

Warighles  Fesutado  Guardar  Walores perdidos | Opciones

m Lizta de los casos stivicos v los motivos por 105 gque se consideran stipicos

Reslmenes

|_-_{1 MNormas de grupos de homdlogos

Loz grupos de homologos son grupos de casos gue tienen valores similares en las variables de andlizis. Esta opcion muestra las
distribuciones para laz vatisbles de anéliziz por grupo de homdlogos.

[ indices de anomalis

El indice de anomalia mide 1o stipico que es un cazo respecto a su grupo de homologos, Esta opcidn muestra la distribucion de los
valores del indice de anomalia entre los casos atipicos.

[& &paricion de mativo por varishle de analizis
Informa de ka frecuencia con la gue una variable de andlisis es responzakle de que un caso se considere stipico.
[ cazo procesado

Resume la distribucion de los casos incluidos en el andlisis v excluidos de &l

Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione Normas de grupos de homdlogos, indices de anomalia, Aparicién de motivo por variable de
analisis y Casos procesados.

» Pulse en la ficha Guardar.
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Figura 9-3
Cuadro de didlogo Identificar casos atipicos, pestana Guardar

ﬁ Identificar casos atipicos

Warishles  Resutsdo  Suardar  valores perdidos  Opciones

Guardar variables

[& indice de anomalia Tombre: Anomalylncesx

Wide |o stipico gue es cads caso respecto a su grupo de homdlogos.

Por cada grupo de homélogos =& guardan tres variables: identificador, recuento de
cazos ¥ el tamafio como porcentsje de los casos en el andlisis.

@ Grupos de homdlogos Maomibre de raiz

@ hativios Mombre de raiz.  |Reazon

Por cada motivo s guardan cuatro variahles: nombre de la variahle de mativo, valor
de |a variable de motivo, norma del grupo de homologos v medida de impacto de la
wariable de motiva.

Ei Reemplazar 1as varisbles existertes que tengan el misma nombie o nombre de ralz

Exporar archivo de modelo

Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione indice de anomalia, Grupos de homélogos y Motivos.

Guardar estos resultados permite generar un util diagrama de dispersion que resuma los resultados.

» Pulse en la pestafia Valores perdidos.
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Figura 9-4
Cuadro de didlogo Identificar casos atipicos, pestana Valores perdidos

ﬁ Identificar casos atipicos

Warishles  Resutsdo  Guardsr  Yalores perdidos | Opciones

© Excluir valores perdidos del analisis

Se excluirdn loz valores perdidos del usuario v del sistema.

@ Incluir valores perdidos en el analisis

En el caso de varisbles de ezcala, los valores perdidos del usuario v del sistema se reemplazaran por la gran media. En el cazo de
variables categoricas, los valores perdidos del usuario v del sistema se combinaran ¥ se incluiran en el analisis como una categoria.

E Utilizar la proporcidn de valores perdidos por caso como variable de analisis

[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione Incluir valores perdidos en el andlisis. Este proceso es necesario porque hay muchos
valores definidos como perdidos por el usuario para manejar pacientes que murieron antes o
durante el tratamiento. Una variable adicional que mide la proporcion de valores perdidos por
caso se afiade al analisis como una variable de escala.

» Pulse en la ficha Opciones.
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Figura 9-5
Cuadro de didlogo Identificar casos atipicos, pestana Opciones

ﬁ Identificar casos atipicos

Warishles  Resutsdo  Guardar  Walores perdidos  Dpoiones
Criterios para identificar casos atipicos tumero de grupos de homdlogos
@ Porcertaje de cazos con los mayores .
g o tinirmo:
valores del indice de anomalia =

@ Mamera fijo e casos con mayores valores
de indice de anomalia

|_| Identiticar unicamente los casos cuyo
walor del indice de anomalia alcanza o
supeta un valor minima

MOmEro maximo de motivos:

Especificar &l ndmero de motivos de los que se informa en los resultados y gue se afiadiran al conjunto de datos activo si e guardan las
variables de Motivo. E| valor & corrige hacia abajo =i supera el numero de variables de analizis.

[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Escriba 2 como porcentaje de casos que considerar anémalos.

Anule la seleccidn de Identificar inicamente los casos cuyo valor del indice de anomalia alcanza o
supera un valor minimo.

Escriba 3 como el nimero maximo de motivos.

Pulse en Aceptar.

Resumen de procesamiento de casos

Figura 9-6
Resumen del procesamiento de los casos

% de los
I comhinados % del total
Id de homalogos 1 Eall] 67, 7% 67 7%
2 40 8,6% 8.6%
3 248 23.7% 23,7%
Combinado 1048 100,0% 100,0%
Tuatal 1048 100,0%

Cada caso se categoriza en un grupo de homologos de casos similares. El resumen de
procesamiento de casos muestra el nimero de grupos de homdlogos que se han creado, asi como
el nimero y porcentaje de casos que hay en cada grupo de homdlogos.
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Figura 9-7
Lista de indices de casos con anomalias

indice de
Caso idpac anomalias
843 | 7840336167 2,837
510 | 0714726620 2,022
623 | 553808330 2,014
501 G461046805 2,002
607 | 1077125669 1,897
884 | 2260043933 1,884
614 | 4030164763 1,868
241 1038840464 1,865
13 2191527525 1,826
172 | 4458028382 1,786
705 | 1336411777 1,778
fi51 4103977868 1,767
384 | 2247641363 1,767
839 | 0437454972 1,766
261 aT4E101913 1,757
19 7237535360 1,756
806 | 4391632997 1,756
871 G361935204 1,738
239 | 7315965180 1,738
887 | BD44244232 1,737
245 | 0816869249 1,736

Identificar casos atipicos

El indice de anomalia es una medida que refleja la atipicidad del caso respecto al grupo de
homologos. Se muestra el 2 % de los casos con mayores valores de indice de anomalia, junto con
sus ID y sus numeros de caso. En la lista aparecen 21 casos, con valores que van desde 1,736
hasta 2,837. Hay una diferencia relativamente grande en el valor del indice de anomalia entre el
primer y el segundo caso de la lista, lo que sugiere que es probable que el caso 843 sea andmalo.

Los demas casos se deberan juzgar caso por caso.
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Lista de ID de los homdlogos de casos con anomalias

Figura 9-8
Lista de ID de los homdlogos de casos con anomalias

Tamafio

|d de Tamafio de parcentual de
Caso idpac homdlogos homdlogos homdlogos
243 7340326167 3 248 23,7%
810 0714726620 3 248 23,7%
23 B553808330 3 248 23,7%
501 E461046805 3 248 23.7T%
607 1077125668 3 248 23,7%
284 22600439498 3 248 23,7%
E14 4030164769 3 248 23,7%
241 10338404645 3 248 23,7%
13 2181527525 3 248 23,7T%
172 4458028382 3 248 23,7%
705 1336411777 1 7o 67, 7%
E451 4103977868 1 710 B7,7%
384 2247641363 3 248 23.7T%
238 0437454972 3 248 23.7%
261 9746101913 3 248 23.7%
149 7237535360 1 70 67, 7%
806 43816329497 1 710 67, 7%
amn B9619382494 1 70 67, 7%
238 TI3159651480 3 248 23,7%
8ar 6044244232 1 70 67, 7%
245 0816365248 3 248 23.7T%

Se muestran los casos que potencialmente presentan anomalias junto con la informacion de
pertenencia a sus grupos de homologos. Los primeros 10 casos, y 15 casos en total, pertenecen al
grupo de homologos 3, mientras que el resto pertenece al grupo de homdlogos 1.
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Lista de motivos de casos con anomalias

Figura 9-9
Lista de motivos de casos con anomalias

Wariable Impacto de | wWalor de la Marrma de la
Caso idpac de maotivo |3 variahle variahle variahle
843 TR4032616T coste A1 200,51 19,83
510 0714726620 coste 20 96,59 19,83
623 fA53808330 coste i 114,01 19,83
501 G461046805 harthel1 054 a0 | (valor perdida)
g07 1077125669 coste 126 96,11 19,83
ga4d 2260043998 coste 138 94,73 19,83
G614 4030164769 rangol a5 3 | Malor perdida)
a4 1038840465 barthel1 14 25 | (Valor perdida)
13 2181527525 barthel1 118 40 | (Valor perdida)
172 4458028382 harthel1 20 100 | (valor perdido)
705 1336411777 coste 244 198,25 42 47
551 4103977868 barthel1 64 30 95
384 224TE41363 harthel1 122 20 | (valor perdida)
839 0437454872 barthel1 o4 45 | (Valor perdida)
861 9746101813 harthel1 1oz 70 | falor perdido)
149 7237535360 harthel3 080 ] 100
806 43816328497 barthel2 RIEE] 10 100
a71 GU61938294 barthel1 094 ] 95
234 73154965190 rangol o9z 3 | Malor perdido)
88y GO442442332 infart1 JOGE 1 i}
245 0816869249 barthel1 124 5 | Walor perdido)

Las variables de motivos son las que mas contribuyen a que un caso sea clasificado como atipico.
Se muestra la variable del motivo principal de cada caso con anomalias, junto con la medida del
impacto, el valor para ese caso y la norma de los grupos de homologos. La norma del grupo de
homologos (Valor perdido) para una variable categoérica indica que la mayoria de los casos del
grupo de homologos tiene un valor perdido para la variable.

El estadistico de impacto de la variable es la contribucion proporcional de la variable de motivo
a la desviacion del caso respecto a su grupo de homodlogos. Con 38 variables en el analisis,
incluyendo la variable de proporcion de valores perdidos, el impacto esperado de una variable
deberia ser de 1/38 = 0,026. El impacto de la variable coste en el caso 843 es de 0,411, lo que es
relativamente grande. El valor de coste para el caso 843 es de 200,51, comparado con el valor de
la media, 19,83, de los casos del grupo de homologos 3.

Las selecciones solicitadas del cuadro de didlogo dan como resultado los tres motivos
principales.

» Para ver los resultados de los demas motivos, pulse dos veces la tabla para activarla.

» Desplace Motivo desde la dimension de capa a la dimension de fila.
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Figura 9-10
Lista de motivos de casos con anomalias (primeros 8 casos)
Yariable Impacto de | Walordela

Cago | Motiva idpac de maotiva la variahle variable Marma de la variakle

843 1 TR40326167 coste A1 200,51 19,83
2 7240326167 harthell 076 65 | (Walor perdida)
3 7840326167 rangol 044 2 | (Walor perdido)

510 1 0714726620 coste 20 496 58 19,83
2 0714726620 barthel 083 80 | Malar perdida)
3 0714726620 rehab JOEg 3 | (Walor perdido)

523 1 G553808330 coste 74 114,01 19,83
2 6553808330 cirugia 084 2 | ivalor perdida)
3 £553808330 barthel 034 70 | dalor perdido)

501 1 G4610468045 barthel 034 80 | &alor perdido)
2 G461046805 rehab 068 3 | (Walaor perdido)
3 f461046805 rangot 063 1 | (valor perdido)

607 1 1077125669 coste 126 496,11 19,83
2 10771259669 barthel 0494 85 | Malar perdida)
3 1077125669 rehab a7z 3 | (Walor perdido)

884 1 2260043598 coste 138 9873 19,83
2 22600439498 barthel 114 65 | Malar perdida)
3 2260043958 rehab a7z 3 | (Walor perdido)

614 1 4030 E47ES rangal 0aa 3 | dalor perdido)
2 40301647649 harthell 0as 45 | MWalar perdida)
3 4030164763 rechart! 062 2 | (Walor perdido)

241 1 1033840465 barthel 14 28 | Malor perdido)
2 1038840465 rangal 103 4 | ivalor perdida)
3 1038840465 rechartl 04an 1 | (Walor perdido)

Esta configuracion facilita la comparacion de las contribuciones relativas de los tres principales
motivos de cada caso. El caso 843, como se sospecha, se considera andmalo porque el valor de
coste es atipicamente alto. Por el contrario, no hay ningin motivo que por si solo contribuya
en mas de 0,10 a la atipicidad del caso 501.

Normas de variables de escala

Figura 9-11
Normas de variables de escala

Id de homdlogos

1 2 3 Cambinada

Duracion de la estancia hiedia 16,95 16,349 15,91 16,39

de rehabilitacion Desviacidn tipica 12,596 000 6,834 10,887

Coste total de fratamiento | Media 42 4673 3,5089 18,8273 33,7641
y rehahbilitacian en miles iacin tioi

Desviacion tipica PR, 4540M ANAaT A0ATANY 2T A10RR

Proporcidn de perdidos hedia 06 A4 354 134

Desviacidn tipica 021 ,00o 0a3 187

Las normas de variables de escala muestran la media y la desviacion tipica de cada variable para
cada grupo de homologos y en general. La comparacion de los valores ofrece cierta informacion
sobre cuales son las variables que contribuyen a la formacién de los grupos de homologos.
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Por ejemplo, la media de Duracion de la estancia de rehabilitacion es bastante constante en
los tres grupos de homologos, lo que significa que esa variable no contribuye a la formacion
de los grupos de homodlogos. Por el contrario, Coste total de tratamiento y rehabilitacion en
milesy Proporcion de perdidos ofrecen cierta informacion sobre la pertenencia a los grupos de
homologos. El grupo de homdlogos 1 tiene la mayor media de coste y el menor nimero de valores
perdidos. El grupo de homdlogos 2 tiene un coste muy pequefio y muchos valores perdidos. El
grupo de homologos 3 tiene valores intermedios de coste y de valores perdidos.

Esta organizacion sugiere que el grupo de homologos 2 estd compuesto por pacientes que
ingresaron cadaver, por lo que incurrieron en un coste muy pequefio e hicieron que todas las
variables de tratamiento y rehabilitacion tengan valores perdidos. Muy probablemente, el
grupo de homologos 3 contenga muchos pacientes que murieron durante el tratamiento, por lo
que incurrieron en los costes de tratamiento pero no en los de rehabilitacion, haciendo que las
variables de rehabilitacion tengan valores perdidos. Es muy probable que el grupo de homologos
1 esté compuesto casi completamente por pacientes que sobrevivieron al tratamiento y a la
rehabilitacion, incurriendo, por lo tanto, en los mayores costes.

Normas de variables categoricas

Figura 9-12
Normas de variables categdricas (primeras 10 variables)
Id de homalogos

1 2 3 Comhbinado

Categotia de edad Categotia mas popular 3 3 2 2
Frecuencia 277 25 g1 383

Porcentaje 359,0% 278% 32 7T% 36,5%

Género Categoria mas popular 0 ] 1 ]
Fracuencia 361 16 126 529

Porcentaje 50,8% 81,1% 50,8% 50,5%

Fisicamente activo Categoria mas popular 1 ] il ]
Frecuencia ar3 55 134 531

Porcentaje 52,5% B1,1% 96,0% 50,7%

Ohesidad Categoria mas popular i] ] i] ]
Frecuencia a455 67 178 g00

Parcentaje 78,2% T44% 71,8% 76,3%

Historial de diabetes Categoria mas popular 0 0 0 0
Frecuencia BES a0 2149 964

Parcentaje 93,7% 88,9% 88,3% 92 0%

Presidn sanguinea Categoria mas popular 1 1 1 1
Frecuencia 445 49 1349 633

Porcentaje 62,7% 54.4% 56,0% G0,4%

Fibrilacian Atrial Categoria mas popular 0 0 n 0
Frecuencia 641 a3 216 940

Porcentaje 90,3% 92,2% 27 1% 88 7%

Furnador Categoria mas popular 0 ] il ]
Frecuencia are 69 174 826

Porcentaje a1,4% 76, T% T2,2% 78,8%

Colesterol Categoria mas popular i] ] i] ]
Frecuencia 406 52 136 594

Porcentaje a7,2% a7.8% 94,8% 56,7%

Historial de angina Categoria mas popular 0 i] i} 0
Frecuencia 493 52 167 712

Parcentaje 69,4% a7.8% B7,3% 67,9%
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Las normas de variables categdricas tienen casi el mismo propdsito que las variables de escala,
aunque las normas de variables categoéricas informan de la categoria modal (mas popular), asi
como del niumero y porcentaje de casos del grupo de homoélogos que hay en dicha categoria.
Comparar los valores puede ser engafioso; por ejemplo, a primera vista, puede parecer que
Género contribuye mas a la formacion de agrupaciones que Fumador porque la categoria modal
de Fumador es la misma para los tres grupos de homologos, mientras que la categoria modal de
Género difiere en el grupo de homologos 3. Sin embargo, como Género solo tiene dos valores, se
puede inferir que el 49,2% de los casos del grupo de homdlogos 3 tiene un valor igual a 0, que es
un porcentaje muy similar al que presentan los demas grupos de homologos. Por lo contrario,
los porcentajes de Fumador oscilan entre el 72,2% vy el 81,4%.

Figura 9-13
Normas de variables categdricas (variables seleccionadas)

Id de homdlogos
1 2 3 Combinado
Ingresd cadaver Categoria mas popular 0 1 i} 0
Frecuencia 710 40 248 458
Porcentaje 100,0% 100,0% 100,0% 91,4%
Puntuacion de valoracian Categoria mas popular 0 (Walor 5 5
inicial perdida)
Frecuencia 166 40 104 193
Porcentaje 23 4% 100,0% 41,9% 18,4%
Resultagg de la Categotia mas popular 0 (\lalo_r 0 0
exploracion TAG perdida)
Frecuencia 607 80 184 791
Porcentaje 85 5% 100,0% T4,2% 79.5%
Drogas tramboliticas Categotia mas popular (valor
2 perdido) 0 z
Frecuencia 38 80 129 394
Porcentaje 44 8% 100,0% 52,0% 37 6%
Exitus en el hospital Categoria mas popular (valor
0 perdido) ! 0
Fracuencia 70 a0 171 7ar
Parcentaje 100,0% 100,0% 69,0% 751%
Resultado del tratariento | Categoria mas popular 1 Malar 1 1
perdido)
Fracuencia 624 a0 a6 620
Parcentaje 73,8% 100,0% 38, 7% 59,2%
Cirugia preventiva Categoria mas popular (Walor fWalar
post-evento L perdido) perdido) D
Fracuencia 323 a0 171 3649
Parcentaje 45 5% 100,0% 69,0% 35,2%
Rehabilitacidn Categoria mas popular (valor {Valor
post-evento L perdido) perdido) D
Frecuencia 278 40 171 314
Parcentaje 38,2% 100,0% 69,0% 30,0%

Las sospechas que surgieron con las normas de las variables de escala se confirman en la tabla

de normas de variables categodricas. El grupo de homoélogos 2 esta totalmente compuesto por
pacientes que ingresaron cadaver, de forma que las variables de tratamiento y rehabilitacion tienen
valores perdidos. La mayoria de los pacientes del grupo de homoélogos 3 (69,0%) murieron durante
el tratamiento, por lo que la categoria modal para las variables de rehabilitacion es (Valor perdido).
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Resumen de indice de anomalia.

Figura 9-14
Resumen de indice de anomalia
M oen la lista Desviacidn
de anomalias Minirno Maximo Wedia tipica
Indice de anomalias ral 1,736 2,837 1,872 240

M en la Lista de anomalias se determina por la especificacidn: El porcentaje de anomalia es 2%

La tabla proporciona estadisticos de resumen para los valores de los indices de anomalia de
los casos incluidos en la lista de anomalias.

Resumen de motivos

Figura 9-15
Resumen de motivos (variables de tratamiento y rehabilitacion)
Aparician coma motivo Estadisticos del impacto de las variahles
Desviacidn
Frecuencia | Porcentaje Minirno Maxirno Media tipica

Ingreso cadaver i] 0%

Puntuacidn de valoracidn inicial 0 0%

Resultado de |a exploracidn TAG i 0%

Drogas tromboliticas 0 0%

Exitus en el hospital a 0%

Resultado del tratarmiento a 0%

Cirugia preventiva postevento i] 0%

Rehabilitacion post-evento 0 0% . . . .

Puntacidn de valoracion al mes 1 2 95% 085 082 089 Rk

Puntacion de valoracion al mes 3 0 0%

Puntacidn de valoracidn al mes @ 0 0% . . . .

indice de Barthel al mes 1 10 47 6% 0G4 24 105 01e

indice de Barthel al mes 3 1 4.8% 0aa J0eg [0aa

indice de Barthel al mes & 1 48% Joan 080 Joan

Indice de Barthel recodificadao al

mes 1 0 0%

Indice de Barthel recodificado al

mes 3 0 0%

Lr;delsc%de Barthel recodificado al 0 0%

Infarto entre el alta y mes 1 1 4.8% 066 JBE 066

Infarto entre meses 1y 3 i 0%

Infarto entre meses 3y 6 a 0%

Duracidn de 1a estancia de

rehahilitacidn 0 %

o| e | am|oan| | am

Propaorcidn de perdidos 0 0% . . . .

Glabal 21 100,0% 064 A1 27 76

Para cada variable del andlisis, la tabla resume el papel de la variable como un motivo principal.
La mayoria de las variables, como las variables desde Ingresd cadaver hasta Rehabilitacién
post-evento, no son el motivo principal para que ninguno de los casos esté en la lista de anomalias.
indice de Barthel al mes 1 es el motivo més frecuente, seguido de Coste total de tratamiento

y rehabilitacion en miles. Los estadisticos que evalian el impacto de las variables aparecen
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resumidos, con el impacto minimo, maximo y medio de cada variable, junto con la desviacion

tipica para las variables

que sean motivo de mas de un caso.

Diagrama de dispersion del indice de anomalia por impacto de las variables

Las tablas contienen gran cantidad de informacion util, pero puede ser dificil extraer las relaciones.
Utilizando las variables guardadas, se puede construir un grafico que simplifique este proceso.

» Para generar este diagrama de dispersion, elija en los menus:

Gréficos > Generador de

Figura 9-16

graficos...

Cuadro de didlogo Generador de gréaficos

[fH Generador de grificos

Variables:

La presentacian preliminar del grafica whiiza datos de ejemplo

&) Infarto entre el atta ..
&) Infarto entre meses...
&) Infarta entre meses...
& indice de anomalias...
&) Id del grupo de hom...
&’ Tamafio del grupo d...

& Wariahle de motiva ..
& Wariahle de motivo ..
& Wariahle de motivo ...

& Medida del impacto .
P

[ Categariz 4
[ Categaria 2

i
H
H
|
H
H
H
H
;
gﬁ Tamafio de porcent... :

. '

5 ! " ©
T o g © ©
E |
5o % o] 0O ~
I o
. o
R o °
o Q O
#£i|o oRae!
"""" o
i& Medida del impacto de |a variable i
1 de motive 1 !

Id del grupo de
homélogos

Galeria | Elementos bésicos

Elija ertre:

GruposdD de puntos | Titulos/notas al pie

Propiedades del
elementa...

Favaritos
Barraz
Lineas
Areas

SectoresPolar

DispersidnPuntos
Histograma
Maximos-minimos

£

Disgramas de caja
Ejes dobles

[ Aceptar ]

[ Pegar ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Cpciones...

al lienzo.

como variable X.

Seleccione la galeria Dispersion/Puntos y arrastre el icono de diagrama de dispersion agrupado

Seleccione Indice de anomalia como variable y y Medida del impacto de la variable de motivo 1
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» Seleccione ID de grupo de homdlogos como la variable por la que establecer colores.

» Pulse en Aceptar.

Con estas selecciones se obtiene el diagrama de dispersion.

Figura 9-17
Diagrama de dispersion de indice de anomalia por medida del impacto de la primera variable de motivo
Id del grupo de
3,007 homologos
O
Q2
2,50 - &
w
=
E 2,00
o
c
[
L]
=
lg 1,50 e
E ®
1,00 -
0,50
T T T T
010 0,20 0,30 040

Medida del impacto de la variable de motivo 1

La inspeccion del grafico conduce a varias observaciones:

m  El caso situado en la esquina superior derecha pertenece al grupo de homoélogos 3 y es tanto el
caso mas anémalo como el caso con la mayor contribucion realizada por una tinica variable.

m Al bajar por el eje y, vemos que hay tres casos que pertenecen al grupo de homologos 3, con
valores de indice de anomalia justo por encima de 2,00. Estos casos se deberian investigar
con mas detalle como anémalos.

B Al recorrer el eje X, vemos que hay cuatro casos que pertenecen al grupo de homologos 1,
con medidas de impacto de variables situadas aproximadamente entre 0,23 y 0,33. Estos
casos se deberian investigar con mayor profundidad porque esos valores separan a los casos
del cuerpo principal de puntos del diagrama.

m  El grupo de homologos 2 parece bastante homogéneo en el sentido de que los valores de
indice de anomalia y de impacto de variable no varian mucho de las tendencias centrales.
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Resumen

La utilizacion del procedimiento Identificar casos atipicos ha permitido detectar varios casos que
requieren un examen mas detallado. Dichos casos no se habrian identificado mediante otros
procedimientos de validacion, ya que las relaciones entre las variables (no solo los valores de las
propias variables) determinan los casos andmalos.

En cierta forma, es decepcionante que los grupos de homologos se basen sobre todo en dos
variables: Ingresd cadaver y Exitus en el hospital. En andlisis mas detallados, se puede estudiar el
efecto de forzar la creacion de un mayor ntimero de grupos de homologos o realizar un analisis
que incluya sélo pacientes que hayan sobrevivido al tratamiento.

Procedimientos relacionados

El procedimiento Identificar casos atipicos es una herramienta muy util para detectar casos con
anomalias en el archivo de datos.

m  El procedimiento Validar datos permite identificar casos, variables y valores de datos no
validos o sospechosos en el conjunto de datos activo.
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El procedimiento Intervalos optimos discretiza una o mas variables de escala (a las que se
denomina variables de entrada que se van a agr upar) mediante la distribucion de los valores de
cada variable en intervalos. La formacion de intervalos es 6ptima en relacion con una variable
guia categorica que “supervisa” el proceso de agrupacion. Los intervalos se pueden utilizar en
lugar de los valores de datos originales en analisis posteriores en procedimientos que requieren o
prefieren variables categoricas.

Algoritmo Intervalos optimos

Los pasos basicos del algoritmo Intervalos 6ptimos se caracterizan como se indica a continuacion:

Procesamiento previo (opcional). La variable de entrada que se va a agrupar en n intervalos (donde
el usuario especifica el valor de n), y cada intervalo contiene el mismo ntimero de casos o una
cifra lo més cercana posible a un mismo numero de casos.

Identificacion de puntos de corte potenciales. Cada valor distinto de la entrada que se va a agrupar
que no pertenece a la misma categoria de la variable guia como el siguiente valor distinto superior
de la variable de entrada que se va a agrupar es un punto de corte potencial.

Seleccion de puntos de corte. El punto de corte potencial que produce la mayor ganancia de
informacion se evalila mediante el criterio de aceptacion MDLP. Estos pasos se repiten hasta
que no se encuentran mas puntos de corte potenciales. Los puntos de corte aceptados definen
los limites de los intervalos.

Uso de Intervalos aptimos para discretizar los datos de los solicitantes
de créditos

Como parte de la iniciativa del banco para reducir la tasa de moras de créditos, un encargado de
créditos ha recopilado informacion financiera y demogréfica sobre los clientes antiguos y actuales
con la intencion de crear un modelo para pronosticar la probabilidad de causar mora en un crédito.
Varios predictores potenciales son de escala, pero el encargado de créditos quiere tener en cuenta
modelos que funcionan mejor con predictores categdricos.

La informacion de los 5000 clientes anteriores esta recopilada en bankloan_binning.sav. Si
desea obtener mas informacion, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A el p.
138. Utilice el procedimiento Intervalos 6ptimos para generar reglas de intervalos para los
predictores de escala y, a continuacion, utilice las reglas generadas para procesar bankloan.sav. A
continuacion, el conjunto de datos procesado puede utilizarse para crear un modelo predictivo.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 125



126

Capitulo 10

Ejecucion del analisis

» Para ejecutar un analisis de intervalos dptimos, elija en los ments:
Transformar > Intervalos ptimos...

Figura 10-1
Cuadro de didlogo Intervalos dptimos, pestana Variables

[ Intervalos optimos

Watiahles | Resuttado | Guardar | Valores perdidos | Opciones

Wariahles: ‘f “ariahles para agrupar:

d:l Lewvel of education [ed] &’ Age in years [age]

f Years with current employer [employ]
f Years at current address [address)

‘gﬁ Household income in thousands [income]
5@ Debt to income ratio (x100) [debtinc]

&’ Credit card dekt in thousands [creddeht]
‘gﬁ Cther debt in thousands [othdebt]

&) Optimizar intervalos respecta &
. |£‘) Previously defaulted [defaul]
Elija una o mas variables de escala para agrupar v una varisble optimizadora nominal.
Loz irtervalos seleccionados maximizan la azociacion entre ka variable agrupada v |a variable optimizadors.

s

Puede guardar las variables que contienen los valores de los datos agrupados vio las reglas de intervalos en
la pestafia Guatdat .

[ Aceptar ][ Fegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayricda ]

» Seleccione Edad en afios y Afios con empresa actual hasta Otras deudas en miles como las
variables que se van a agrupar.

» Seleccione Impagos anteriores como la variable guia.

» Pulse en la pestafia Resultados.
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Figura 10-2
Cuadro de didlogo Intervalos dptimos, pestaia Resultado

E Intervalos optimos ﬁ-
Varies Fostoto it Voore pardios Opines|

Yizualizacion

m Puntos finales de oz intervalos

E Estadizticos descriptivos de las vatiables gue se han sgrupado

E Entropfa del modelo para les variables que se han sorupsaco

scept || eeo | (ool Cecammted Cestitinnd

» Seleccione Estadisticos descriptivos y Entropia del modelo para las variables que se han agrupado.

» Pulse en la pestafia Guardar.
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Figura 10-3
Cuadro de didlogo Intervalos dptimos, pestafna Guardar

ﬁ Intervalos optimos

Warishles  Resutsdo  Suardar  vslores perdidos  Opciones

Guardar variables en el conjurto de datos activo

Eﬂ Crear variables gue contengan valores de datos agrupados

Sufijo para las variables de resuttada: |intervalo

Se crea una variable para cada variable agrupada. Los nombres de las variables de resultado se crean
afiadienda un subrayvado v el sufiio al nombre de la variakle ariginal, por ejemplo, Edad_agrupacion.

|_| Sustituir laz variables existentes que tengan el mizmo nombre

Guardar reglas de intervalos como sintaxis

Archivo! |hankloan_kinning-rules sps | Examinar...

Para guardar las reglas de intervalos, especifiqgue un archivo. Puede ulilizar la sintaxis guardado para
agrupat 0s casos que no estaban disponibles cuando se crearon oz intervalos .

|§Restab|ecer§|[ Cancelar ][ Ayricda ]

» Seleccione Crear variables que contengan valores de datos agrupados.

» Escriba una ruta de acceso y un nombre de archivo para el archivo de sintaxis que va a contener
las reglas de intervalos generadas. En este ejemplo se ha utilizado /bankloan_binning-rules.sps.

» Pulse en Aceptar.

Estas selecciones generan la siguiente sintaxis de comandos:

* Intervalos déptimos
OPTIMAL BINNING
/VARIABLES GUIDE=default BIN=edad empleo direccion ingresos deudaing deudacred
deudaotro SAVE=YES (INTO=edad_bin empleo_bin direccion_bin ingresos_bin deudaing_ bin
deudacred_bin deudacred_bin)
/CRITERIA METHOD=MDLP
PREPROCESS=EQUALFREQ (BINS=1000)
FORCEMERGE=0
LOWERLIMIT=INCLUSIVE
LOWEREND=UNBOUNDED
UPPEREND=UNBOUNDED
/MISSING SCOPE=PAIRWISE
/OUTFILE RULES='/bankloan_binning-rules.sps'
/PRINT ENDPOINTS DESCRIPTIVES ENTROPY.

m  El procedimiento discretizara las variables de entrada age, employ, address, income, debtinc,
creddebt y othdebt mediante la agrupacién MDLP con la variable guia default.
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Los valores discretizados para estas variables se almacenaran en las nuevas variables age_hin,
employ_bin, address_bin, income_bin, debtinc_bin, creddebt_bin y othdebt_bin.

Si una variable de entrada que se va a agrupar tiene mas de 1000 valores distintos, el método
de frecuencias iguales reducira el numero a 1000 antes de llevar a cabo la agrupacion MDLP.

La sintaxis de comandos que representa las reglas de intervalos se guarda en el archivo
/bankloan_binning-rules.sps.

Los limites de intervalos, los estadisticos descriptivos y los valores de entropia de modelo se
solicitan para las variables de entrada que se van a agrupar.

El resto de criterios de agrupacion estan establecidos en sus valores por defecto.

Estadisticos descriptivos

Figura 10-4
Estadisticos descriptivos

Midrmero de
valores Mdrmero de
I Winirno W airno distintos intervalos
Edad en afios 5000 20 58 34 2
Afing con la empresa
actual a000 1] 38 34 4
Afios en la direccion
actual 5000 0 ar 38 3
Ingresos familiares en
rmiles s000 12,10 461,70 1100 2
Tasa de deuda sohre
ingresas (el 00) a000 Rk 44 62 2060 ]
Deuda de la tarjeta de
crédit en rmiles 5000 m 134958 5000 4
Otras deudas en miles 5000 1 416,52 49589 2

La tabla de estadisticos descriptivos proporciona informacion de resumen sobre las variables de
entrada que se van a agrupar. Las primeras cuatro columnas se refieren a los valores agrupados
previamente.

N es el nimero de casos que se utilizan en el analisis. Cuando se utiliza la eliminacion
por lista de los valores perdidos, este valor debe ser constante entre las variables. Cuando
se utiliza el tratamiento de los valores perdidos por parejas, no es necesario que este valor
sea constante. Dado que este conjunto de datos no contiene valores perdidos, el valor sera
sencillamente el niimero de casos.

Las columnas Minimo y Maximo muestran los valores minimo y maximo (anteriores a la
agrupacion) del conjunto de datos para cada variable de entrada que se va a agrupar. Ademas
de proporcionar una idea del rango observado de valores para cada variable, pueden resultar
utiles para detectar valores que se encuentran fuera del rango esperado.

El Numero de valores distintos indica las variables que se procesaron previamente con el
algoritmo de frecuencias iguales. Por defecto, las variables con mas de 1000 valores distintos
(de Ingresos familiares en miles a Otras deudas en miles) estan previamente agrupados en
1000 intervalos distintos. A continuacidn, estos intervalos previamente procesados se agrupan
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respecto a la variable guia mediante MDLP. Puede controlar la funcién de procesamiento
previo mediante la pestaiia Opciones.

®  El Ndmero de intervalos es el numero final de intervalos generados por el procedimiento y es
mucho menor que el nimero de valores distintos.

Entropia del modelo

Figura 10-5
Entropia del modelo
Entropia
del maodela

Edad en afios 788
Afing con la empresa
actual a4
Afins en la direccidn
actual 87
Ingresos familiares en
miles 803
Tasa de deuda sohre 1
ingresos (x100) '
Deuda de la tarjeta de 776
crédito en miles '
Otras deudas en miles 801

Una menor entropia del modelo indica una mayor
precision predictiva de la variable agrupada en la
variable guia Impagos anteriores.

La entropia del modelo proporciona una idea de la utilidad que puede tener cada variable en un
modelo predictivo para la probabilidad de causar mora.

m  El mejor predictor posible es el que contiene casos con el mismo valor que la variable guia
para cada intervalo generado; asi, la variable guia puede pronosticarse perfectamente. Este
tipo de predictores tiene una entropia del modelo no definida. Esto no suele ocurrir en
situaciones reales y puede indicar problemas con la calidad de los datos.

m  El peor predictor posible es el que no funciona mejor que las suposiciones; el valor de su
entropia del modelo depende de los datos. En este conjunto de datos, 1256 (0 0,2512) de los
5000 clientes totales causaron mora y 3744 (o 0,7488) no lo hicieron; asi, el peor predictor
posible podria tener una entropia del modelo de —0,2512 X logaritmo »(0,2512) — 0,7488 x
logaritmoy(0,7488) = 0,8132.

Es dificil desarrollar una sentencia mas concluyente que ésta: las variables con valores de entropia
del modelo mas bajos deberian ser mejores predictores, ya que lo que constituye un buen valor de
entropia del modelo depende de la aplicacion y los datos. En este caso, parece que las variables
con un numero de intervalos generados mayor, con relacion al nimero de categorias distintas,
tienen valores de entropia del modelo mas bajos. Se deberia llevar a cabo una evaluacion mas
detenida de estas variables de entrada que se van a agrupar como predictores mediante los
procedimientos de creacion de modelos predictivos, que ofrecen herramientas mas completas
para la seleccion de variables.
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Resumenes de agrupacion

El resumen de agrupacion indica los limites de los intervalos creados y la frecuencia de recuento
de cada intervalo por valores de la variable guia. Se genera una tabla de resumen de agrupacion
diferente para cada variable de entrada que se ha agrupado.

Figura 10-6
Resumen de agrupacion para Edad en anos

MNimero de casos por nivel de
Lirnite Impagos anteriores
Intervalo Inferiar Superior Mo Si Total
1 a 32 11249 639 1768
2 kI 2614 617 3232
Tatal 3744 1256 s000
Cada intervalo se calcula como Inferior == Edad en afios < Superior.

a. 8in limites

El resumen de Edad en afios muestra que 1768 clientes, todos de 32 afios 0 mas jovenes, se
colocan en Intervalo 1, mientras que los 3232 clientes restantes, todos mayores de 32 afios, se
colocan en Intervalo 2. La proporcion de clientes que ha causado mora con anterioridad es mucho
mayor en Intervalo 1 (639/1768=0,361) que en Intervalo 2 (617/3232=0,191).

Figura 10-7
Resumen de agrupacion de Ingresos familiares en miles

mimero de casos por nivel de
Limite Impagos anteriores
Intervalo Infariar Superior R[] Si Total
1 a 26,70 1054 513 1467
2 2670 | ® 26490 743 3433
Total aT44 1256 5000
Cada intervalo se calcula comao Inferior == Ingresos familiares en miles =
Superior.
a. 5in limites

El resumen de Ingresos familiares en miles muestra un patron similar, con un nico punto de
corte en 26,70 y una proporcion superior de clientes que han causado mora con anterioridad en
Intervalo 1 (513/1567=0,327) que en Intervalo 2 (743/3433=0,216). Como se esperaba a partir
de los estadisticos de entropia del modelo, la diferencia en estas proporciones no es tan grande
como la de Edad en afios.
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Figura 10-8
Resumen de agrupacion de Otras deudas en miles
mimern de casos por nivel de
Lirnite Impagos anteriares
Intervalo Inferior Superior L] Si Total
1 : 2149 61 A39 2700
2 219 | *® 1483 mr 2300
Total aT44 1256 s000
Cada intervalo se calcula como Inferior == Otras deudas en miles =
Superiar.
A. 5in limites

El resumen de Otras deudas en miles muestra un patrén inverso, con un Ginico punto de corte en
2,19 y una proporcion inferior de clientes que han causado mora con anterioridad en Intervalo 1
(539/2700=0,200) que en Intervalo 2 (717/2300=0,312). De nuevo, como se esperaba a partir
de los estadisticos de entropia del modelo, la diferencia en estas proporciones no es tan grande

como la de Edad en afios.

Figura 10-9
Resumen de agrupacion de Anos con empresa actual
Himern de casos por nivel de
Limite Impagos anteriores
Intervalo Infetior Superior Mo Si Total
1 2 3 629 478 1107
2 3 8 1066 451 1527
3 8 18 1471 268 1739
4 16 | ? 578 49 627
Tatal 3744 1256 5000
Cada intervalo se calcula cormo Inferior == Aflos con la empresa actual =
Superior.
4. Sin limites

El resumen de Afios con empresa actual muestra un patrén de proporciones decrecientes de
personas que causan mora a medida que los nimeros del intervalo aumentan.

Intervalg

Proporcién de personas que

causan mora

0.432

0.302

0.154

1
2
3
4

0.078
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Figura 10-10
Resumen de agrupacion de Anos en la direccion actual

MNimero de casos por nivel de
Limite Impagos anteriores
Intarvala Inferiar Superiar Mo Si Total
1 2 7 1652 828 2481
2 7 14 1184 M3 1487
3 14 | ° ang 114 1022
Total 3744 1256 5000
Cada intervalo se calcula como Inferior <= Afos en la direccidn actual =
Superior.
a. Sin limites

El resumen de Afios en la direccion actual muestra un patrén similar. Como se esperaba a partir
de los estadisticos de entropia del modelo, las diferencias entre los intervalos en cuanto a la
proporcion de personas que causan mora son mas acusadas en Afios con empresa actual que en
Afios en la direccion actual.

I ntervalpProporcién de personas que
causan mora
1 0.334
2 0.209
0.112
Figura 10-1
Resumen de agrupacion de Deuda de tarjeta de crédito en miles
Mmero de cagos por nivel de
Limite Impagos anteriores
Intervalo Inferior Superior Mo o Total
1 2 a7 2169 466 2635
2 a7 1,91 848 307 1155
3 1,91 6,05 B43 3852 g5
4 605 |4 a4 131 215
Total 3744 1256 5000

Cada intervalo se calcula como Inferior == Deuda de la tarjeta de crédito
en miles = Superiar.

a. 8in limites

El resumen de Deuda de tarjeta de crédito en miles muestra el patron inverso, con proporciones
crecientes de personas que causan mora a medida que aumentan los niimeros del intervalo. Afios
con empresa actual y Afios en la direccion actual parecen ser mas validos para identificar personas
con una menor probabilidad de causar mora, mientras que Deuda de tarjeta de crédito en mileses
mas util para identificar personas con mayor probabilidad de causar mora.

I ntervalpProporcién de personas que
causan mora

0.177
2 0.266
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I nterval oProporcién de personas que
causan mora
0.354
4 0.609
Figura 10-12
Resumen de agrupacion de Proporcion de la deuda en los ingresos (x100)
MNumero de casos por nivel de
Lirnite Impagos anteriores
Intervalo Inferiar Superior Mo Si Total
1 a 438 a1z a8 1000
z 4,39 12,09 2008 437 2443
3 12,08 18,71 625 386 1011
4 18,71 31,00 198 303 01
& w00 |2 3 47 45
Total 3744 1256 5000

Cadaintervalo se calcula coma Inferior == Tasa de deuda sobre indresos
(x100) = Superior.

a. 5in limites

El resumen de Proporcién de la deuda en los ingresos (x100) muestra un patron similar a Deuda
de tarjeta de crédito en miles. Esta variable tiene el valor de entropia del modelo mas bajo y, por
lo tanto, es el mejor predictor posible para la probabilidad de causar mora. Es mas util para
clasificar personas con una alta probabilidad de causar mora que Deuda de tarjeta de crédito

en milesy casi igual de eficaz para clasificar las personas con una baja probabilidad de causar

mora que Afi0s con empresa actual.

Interval

bPropor cion de per sonas que

causan mora

0.088

0.179

0.382

0.605

| B W N —

0.933
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Variables agrupadas

Figura 10-13
Variables agrupadas para bankloan_binning.sav en el Editor de datos.

impago | age_hin |emp|0y_hin| address_binlincnme_bin| debtinc_binl creddeht_bin| othdeht_bin
1 0 2 3 2 2 2 4 2 =
2 0 1 3 1 2 3 2 2
3 0 2 3 3 2 2 1 1
4 0 2 3 3 2 1 3 1
5 0 1 1 1 2 3 2 2
B 0 2 2 1 1 2 1 1
7 1 2 4 2 2 4 g 2
g8 0 2 g 2 2 1 1 1
9 0 1 2 1 1 4 2 2
10 0 2 1 2 1 4 g 1
11 0 1 1 1 1 1 1 1
12 1 1 2 1 1 2 1 1
13 0 2 4 g 2 2 g 2
14 1 2 2 2 2 3 2 2
15 0 2 4 g 2 2 g 2 =
- 1 | | R | | ’l_

Los resultados del proceso de agrupacion en este conjunto de datos pueden observarse claramente
en el Editor de datos. Estas variables agrupadas son ttiles para generar resumenes personalizados
de los resultados de la agrupacion mediante procedimientos descriptivos o de generacion de
informes, pero no es aconsejable utilizar estos datos para generar un modelo predictivo ya que las
reglas de intervalos se generaron con estos casos. Es mejor aplicar las reglas de intervalos a otro
conjunto de datos que contenga informacion sobre otros clientes.

Aplicacion de reglas de intervalos de sintaxis

Al ejecutar el procedimiento Intervalos dptimos, solicitd que las reglas de intervalos generadas
por el procedimiento se guardaran como una sintaxis de comandos.

» Abra bankloan_hinning-rules.sps.
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Figura 10-14
Archivo de reglas de sintaxis

2| bankloan_binning-rules.sps - Editor de sintaxis =&

Archivo  Edicion Wer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Ubilidades  Ejecutar  Wentana 7
B EH& o Exh é » @ 7=
* COPTIMAL BINMING Rules.

>

RECODE age
MISSING = SYEMIS)
(32 THRU HI=2)
(LOW THRU 32=1)
INTO age_hin.
WARIABLE LABELS
age_hin Binned input variable age based on guide variable default’
FORMATS
age_hin (FE.0).
WARIABLE LEWEL
age_bin (MOMIMAL).
WALUE LABELS age_bin
1 'age < 32'
232 <= age’

RECODE ermploy —
FRAIS SRS = S SRAISY b

El procesador esta preparado

Para cada variable de entrada que se ha agrupado existe un bloque de sintaxis de comandos

que realiza la agrupacion, establece la etiqueta de la variable, el formato y el nivel, y define las
etiquetas de valor de los intervalos. Estos comandos se pueden aplicar a un conjunto de datos con
las mismas variables que bankloan_binning.sav.

» Abra bankloan.sav. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Archivos muestrales
en el apéndice A el p. 138.

» Vuelva a la vista del Editor de sintaxis de bankloan_binning-rules.sps.
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» Para aplicar las reglas de intervalos, seleccione en los menus del Editor de sintaxis:
Ejecutar > Todos...

Figura 10-15
Variables agrupadas para bankloan.sav en el Editor de datos
morapred3 | age_hin | employ_hin | address_binl incame_hin | dehtinc_hin | creddebt_hin| othdeht_hin
1 021304 2 3 2 2 2 4 2 =4
2 043650 1 3 1 2 3 2 2 =
3 014102 2 3 3 2 2 1 1
4 010442 2 3 3 2 1 3 1
& 043620 1 1 1 2 3 2 2
g 023358 2 2 1 1 2 1 1
7 081709 2 4 2 2 4 3 2
a 011336 2 3 2 2 1 1 1
9 0663530 1 2 1 1 4 2 2
10 0515853 2 1 2 1 4 3 1
11 009055 1 1 1 1 1 1 1
12 0,13631 1 2 1 1 2 1 1
13 022820 2 4 3 2 2 3 2
14 040484 2 2 2 2 3 2 2
15 020866 2 4 3 2 2 3 2 =
T | | DN

Las variables de bankloan.sav se han agrupado segln las reglas generadas al ejecutar el
procedimiento Intervalos 6ptimos en bankloan_binning.sav. Este conjunto de datos ya esta
listo para su uso en la construccion de modelos predictivos que prefieran o requieran variables
categoricas.

Resumen

Se ha utilizado el procedimiento Intervalos Optimos para generar reglas de intervalos para
variables de escala que son predictores potenciales para la probabilidad de causar mora y para
aplicar estas reglas a un conjunto de datos diferente.

Durante el proceso de agrupacion, se observa que las agrupaciones Af0S con empresa actual
y Afios en la direccion actual parecen ser mas validas para identificar personas con una menor
probabilidad de causar mora, mientras que Deuda de tarjeta de crédito en miles es mas util
para identificar personas con mayor probabilidad de causar mora. Esta interesante observacion
ofrece una informacién extra a la hora de generar modelos predictivos para la probabilidad de
causar mora. Si la principal preocupacion es evitar las deudas incobrables, Deuda de tarjeta de
crédito en miles serd mas relevante que Afios con empresa actual y Afios en la direccion actual.
Si la prioridad es aumentar la base de clientes, Afios con empresa actual y Afios en la direccién
actual seran mas relevantes.



Apéndice

A

Archivos muestrales

Los archivos muestrales instalados con el producto se encuentran en el subdirectorio Samples del
directorio de instalacion. Hay una carpeta independiente dentro del subdirectorio Samples para
cada uno de los siguientes idiomas: Inglés, francés, aleman, italiano, japonés, coreano, polaco,
ruso, chino simplificado, espafiol y chino tradicional.

No todos los archivos muestrales estan disponibles en todos los idiomas. Si un archivo muestral
no esta disponible en un idioma, esa carpeta de idioma contendra una version en inglés del archivo
muestral.

Descripciones

A continuacion, se describen brevemente los archivos muestrales usados en varios ejemplos
que aparecen a lo largo de la documentacion.

accidents.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre una compatfiia de seguros que estudia los
factores de riesgo de edad y género que influyen en los accidentes de automoéviles de una
region determinada. Cada caso corresponde a una clasificacion cruzada de categoria de
edad y género.

adl.sav.Archivo de datos hipotéticos relativo a los esfuerzos para determinar las ventajas de un
tipo propuesto de tratamiento para pacientes que han sufrido un derrame cerebral. Los médicos
dividieron de manera aleatoria a pacientes (mujeres) que habian sufrido un derrame cerebral
en dos grupos. El primer grupo recibid el tratamiento fisico estandar y el segundo recibié un
tratamiento emocional adicional. Tres meses después de los tratamientos, se puntuaron las
capacidades de cada paciente para realizar actividades cotidianas como variables ordinales.

advert.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un minorista para examinar
la relacion entre el dinero invertido en publicidad y las ventas resultantes. Para ello, se
recopilaron las cifras de ventas anteriores y los costes de publicidad asociados.

aflatoxin.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las pruebas realizadas en las cosechas de
maiz con relacion a la aflatoxina, un veneno cuya concentracion varia ampliamente en los
rendimientos de cultivo y entre los mismos. Un procesador de grano ha recibido 16 muestras
de cada uno de los 8 rendimientos de cultivo y ha medido los niveles de aflatoxinas en partes
por millén (PPM).

aflatoxin20.sav. Este archivo de datos contiene las medidas de aflatoxina de cada una de las 16
muestras de los rendimientos 4 y 8 procedentes del archivo de datos aflatoxin.sav.

anorectic.sav.Mientras trabajaban en una sintomatologia estandarizada del comportamiento
anoréxico/bulimico, los investigadores (Van der Ham, Meulman, Van Strien, y Van Engeland,
1997) realizaron un estudio de 55 adolescentes con trastornos de la alimentacion conocidos.
Cada paciente fue examinado cuatro veces durante cuatro afios, lo que representa un total
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de 220 observaciones. En cada observacion, se puntuo a los pacientes por cada uno de los
16 sintomas. Faltan las puntuaciones de los sintomas para el paciente 71 en el tiempo 2, el
paciente 76 en el tiempo 2 y el paciente 47 en el tiempo 3, lo que nos deja 217 observaciones
validas.

autoaccidents.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un analista de seguros
para elaborar un modelo del nimero de accidentes de automovil por conductor teniendo en
cuenta la edad y el género del conductor. Cada caso representa un conductor diferente y
registra el sexo, la edad en afios y el nimero de accidentes de automovil del conductor en los
ultimos cinco afios.

band.sav Este archivo de datos contiene las cifras de ventas semanales hipotéticas de CD de
musica de una banda. También se incluyen datos para tres variables predictoras posibles.

bankloan.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un banco para reducir la
tasa de moras de créditos. El archivo contiene informacion financiera y demografica de
850 clientes anteriores y posibles clientes. Los primeros 700 casos son clientes a los que
anteriormente se les ha concedido un préstamo. Al menos 150 casos son posibles clientes
cuyos riesgos de crédito el banco necesita clasificar como positivos o negativos.

bankloan_binning.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene informacion financiera y
demografica sobre 5.000 clientes anteriores.

behavior.sav. En un ejemplo clasico (Price y Bouffard, 1974), se pidi6 a 52 estudiantes
que valoraran las combinaciones de 15 situaciones y 15 comportamientos en una escala
de 10 puntos que oscilaba entre 0 =“extremadamente apropiado” y 9="extremadamente
inapropiado”. Los valores promediados respecto a los individuos se toman como
disimilaridades.

behavior_ini.sav. Este archivo de datos contiene una configuracion inicial para una solucién
bidimensional de behavior.sav.

brakes.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre el control de calidad de una fabrica que
produce frenos de disco para automoéviles de alto rendimiento. El archivo de datos contiene
las medidas del diametro de 16 discos de cada una de las 8 maquinas de produccion. El
diametro objetivo para los frenos es de 322 milimetros.

breakfast.sav.En un estudio clasico (Green y Rao, 1972), se pidi6 a 21 estudiantes de
administracion de empresas de la Wharton School y sus conyuges que ordenaran 15 elementos
de desayuno por orden de preferencia, de 1="mas preferido” a 15="menos preferido”. Sus
preferencias se registraron en seis escenarios distintos, de “Preferencia global” a “Aperitivo,
con bebida s6lo”.

breakfast-overall.sav. Este archivo de datos s6lo contiene las preferencias de elementos de
desayuno para el primer escenario, “Preferencia global”.

broadband_1.sav Archivo de datos hipotéticos que contiene el nimero de suscriptores, por
region, a un servicio de banda ancha nacional. El archivo de datos contiene niimeros de
suscriptores mensuales para 85 regiones durante un periodo de cuatro afios.

broadband_2.sav Este archivo de datos es idéntico a broadband_1.sav pero contiene datos
para tres meses adicionales.

car_insurance_claims.sav. Un conjunto de datos presentados y analizados en otro lugar
(McCullagh y Nelder, 1989) estudia las reclamaciones por dafios en vehiculos. La cantidad de
reclamaciones media se puede modelar como si tuviera una distribucion Gamma, mediante
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una funcién de enlace inversa para relacionar la media de la variable dependiente con

una combinacion lineal de la edad del asegurado, el tipo de vehiculo y la antigiiedad del
vehiculo. El nimero de reclamaciones presentadas se puede utilizar como una ponderacion de
escalamiento.

car_sales.sav. Este archivo de datos contiene estimaciones de ventas, precios de lista y
especificaciones fisicas hipotéticas de varias marcas y modelos de vehiculos. Los precios de
lista y las especificaciones fisicas se han obtenido de edmunds.comy de sitios de fabricantes.

car_sales_uprepared.sav.Esta es una version modificada de car_sales.sav que no incluye
ninguna version transformada de los campos.

carpet.sav En un ejemplo muy conocido (Green y Wind, 1973), una compaiiia interesada en
sacar al mercado un nuevo limpiador de alfombras desea examinar la influencia de cinco
factores sobre la preferencia del consumidor: disefio del producto, marca comercial, precio,
sello de buen producto para el hogar y garantia de devolucion del importe. Hay tres niveles
de factores para el disefio del producto, cada uno con una diferente colocacion del cepillo
del aplicador; tres nombres comerciales (K2R, Glory y Bissell); tres niveles de precios; y dos
niveles (no o si) para los dos tltimos factores. Diez consumidores clasificaron 22 perfiles
definidos por estos factores. La variable Preferencia contiene el rango de las clasificaciones
medias de cada perfil. Las clasificaciones inferiores corresponden a preferencias elevadas.
Esta variable refleja una medida global de la preferencia de cada perfil.

carpet_prefs.sav Este archivo de datos se basa en el mismo ejemplo que el descrito para
carpet.sav, pero contiene las clasificaciones reales recogidas de cada uno de los 10
consumidores. Se pidio a los consumidores que clasificaran los 22 perfiles de los productos
empezando por el menos preferido. Las variables desde PREF1 hasta PREF22 contienen los
ID de los perfiles asociados, como se definen en carpet_plan.sav.

catalog.savEste archivo de datos contiene cifras de ventas mensuales hipotéticas de tres
productos vendidos por una compafiia de venta por catdlogo. También se incluyen datos
para cinco variables predictoras posibles.

catalog_seasfac.savEste archivo de datos es igual que catalog.sav, con la excepcion de
que incluye un conjunto de factores estacionales calculados a partir del procedimiento
Descomposicion estacional junto con las variables de fecha que lo acompafan.

cellular.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una compaiiia de telefonia
movil para reducir el abandono de clientes. Las puntuaciones de propension al abandono de
clientes se aplican a las cuentas, oscilando de 0 a 100. Las cuentas con una puntuaciéon de 50
o superior pueden estar buscando otros proveedores.

ceramics.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un fabricante para
determinar si una nueva aleacion de calidad tiene una mayor resistencia al calor que una
aleacion estandar. Cada caso representa una prueba independiente de una de las aleaciones; la
temperatura a la que registro el fallo del rodamiento.

cereal.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre una encuesta realizada a 880 personas sobre
sus preferencias en el desayuno, teniendo también en cuenta su edad, sexo, estado civil y si
tienen un estilo de vida activo o no (en funcion de si practican ejercicio al menos dos veces a
la semana). Cada caso representa un encuestado diferente.

clothing_defects.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre el proceso de control de calidad en
una fabrica de prendas. Los inspectores toman una muestra de prendas de cada lote producido
en la fabrica, y cuentan el numero de prendas que no son aceptables.
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coffee.sav. Este archivo de datos pertenece a las imagenes percibidas de seis marcas de café
helado (Kennedy, Riquier, y Sharp, 1996). Para cada uno de los 23 atributos de imagen de café
helado, los encuestados seleccionaron todas las marcas que quedaban descritas por el atributo.
Las seis marcas se denotan AA, BB, CC, DD, EE y FF para mantener la confidencialidad.

contacts.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las listas de contactos de un grupo de
representantes de ventas de ordenadores de empresa. Cada uno de los contactos esta
categorizado por el departamento de la compaiiia en el que trabaja y su categoria en la
compaiiia. Ademas, también se registran los importes de la ultima venta realizada, el tiempo
transcurrido desde la tltima venta y el tamafio de la compaiiia del contacto.

creditpromo.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de unos almacenes

para evaluar la eficacia de una promocion de tarjetas de crédito reciente. Para este fin, se
seleccionaron aleatoriamente 500 titulares. La mitad recibieron un anuncio promocionando
una tasa de interés reducida sobre las ventas realizadas en los siguientes tres meses. La otra
mitad recibi6 un anuncio estacional estandar.

customer_dbase.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una compaiiia para
usar la informacion de su almacén de datos para realizar ofertas especiales a los clientes
con mas probabilidades de responder. Se seleccion6 un subconjunto de la base de clientes
aleatoriamente a quienes se ofrecieron las ofertas especiales y sus respuestas se registraron.

customer_information.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene la informacion de correo
del cliente, como el nombre y la direccion.

customer_subset.sav. Un subconjunto de 80 casos de customer_dbase.sav.

customers_model.sav. Este archivo contiene datos hipotéticos sobre los individuos a los que
va dirigida una campafa de marketing. Estos datos incluyen informacion demografica, un
resumen del historial de compras y si cada individuo respondio6 a la campafia. Cada caso
representa un individuo diferente.

customers_new.sav. Este archivo contiene datos hipotéticos sobre los individuos que son
candidatos potenciales para una campana de marketing. Estos datos incluyen informacioén
demografica y un resumen del historial de compras de cada individuo. Cada caso representa
un individuo diferente.

debate.sav. Archivos de datos hipotéticos sobre las respuestas emparejadas de una encuesta
realizada a los asistentes a un debate politico antes y después del debate. Cada caso
corresponde a un encuestado diferente.

debate_aggregate.sav. Archivo de datos hipotéticos que agrega las respuestas de debate.sav.
Cada caso corresponde a una clasificacion cruzada de preferencias antes y después del debate.

demo.sav. Archivos de datos hipotéticos sobre una base de datos de clientes adquirida con
el fin de enviar por correo ofertas mensuales. Se registra si el cliente respondi6 a la oferta,
junto con informaciéon demografica diversa.

demo_cs_1.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre el primer paso de las iniciativas de
una compaiiia para recopilar una base de datos de informacion de encuestas. Cada caso
corresponde a una ciudad diferente, y se registra la identificacion de la ciudad, la region,
la provincia y el distrito.

demo_cs_2.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre el segundo paso de las iniciativas de
una compaifiia para recopilar una base de datos de informacion de encuestas. Cada caso
corresponde a una unidad familiar diferente de las ciudades seleccionadas en el primer paso, y
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se registra la identificacion de la unidad, la subdivision, la ciudad, el distrito, la provincia y la
region. También se incluye la informacion de muestreo de las primeras dos etapas del disefio.

demo_cs.sav.Archivo de datos hipotéticos que contiene informacion de encuestas recopilada
mediante un disefio de muestreo complejo. Cada caso corresponde a una unidad familiar
distinta, y se recopila informacion demografica y de muestreo diversa.

dmdata.sav. Este es un archivo de datos hipotéticos que contiene informacién demografica
y de compras para una empresa de marketing directo. dmdata2.sav contiene informacion
para un subconjunto de contactos que recibid un envio de prueba, y dmdata3.sav contiene
informacion sobre el resto de contactos que no recibieron el envio de prueba.

dietstudy.sav.Este archivo de datos hipotéticos contiene los resultados de un estudio sobre la
“dieta Stillman” (Rickman, Mitchell, Dingman, y Dalen, 1974). Cada caso corresponde

a un sujeto distinto y registra sus pesos antes y después de la dieta en libras y niveles de
triglicéridos en mg/100 ml.

dvdplayer.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre el desarrollo de un nuevo reproductor de
DVD. El equipo de marketing ha recopilado datos de grupo de enfoque mediante un prototipo.
Cada caso corresponde a un usuario encuestado diferente y registra informacién demografica
sobre los encuestados y sus respuestas a preguntas acerca del prototipo.

german_credit.sav.Este archivo de datos se toma del conjunto de datos “German credit” de
las Repository of Machine Learning Databases (Blake y Merz, 1998) de la Universidad
de California, Irvine.

grocery_Tmonth.sav. Este archivo de datos hipotéticos es el archivo de datos
grocery_coupons.sav con las compras semanales “acumuladas” para que cada caso
corresponda a un cliente diferente. Algunas de las variables que cambiaban semanalmente
desaparecen de los resultados, y la cantidad gastada registrada se convierte ahora en la suma
de las cantidades gastadas durante las cuatro semanas del estudio.

grocery_coupons.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos de encuestas
recopilados por una cadena de tiendas de alimentacion interesada en los hébitos de compra
de sus clientes. Se sigue a cada cliente durante cuatro semanas, y cada caso corresponde a
un cliente-semana distinto y registra informacion sobre donde y como compran los clientes,
incluida la cantidad que invierten en comestibles durante esa semana.

guttman.sav.Bell (Bell, 1961) present6 una tabla para ilustrar posibles grupos sociales.
Guttman (Guttman, 1968) utiliz6 parte de esta tabla, en la que se cruzaron cinco variables
que describian elementos como la interaccion social, sentimientos de pertenencia a un grupo,
proximidad fisica de los miembros y grado de formalizacion de la relacion con siete grupos
sociales teoricos, incluidos multitudes (por ejemplo, las personas que acuden a un partido de
fatbol), espectadores (por ejemplo, las personas que acuden a un teatro o de una conferencia),
publicos (por ejemplo, los lectores de periddicos o los espectadores de television),
muchedumbres (como una multitud pero con una interacciéon mucho mas intensa), grupos
primarios (intimos), grupos secundarios (voluntarios) y la comunidad moderna (confederacion
débil que resulta de la proximidad cercana fisica y de la necesidad de servicios especializados).

health_funding.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos sobre inversion en sanidad
(cantidad por 100 personas), tasas de enfermedad (indice por 10.000 personas) y visitas a
centros de salud (indice por 10.000 personas). Cada caso representa una ciudad diferente.
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hivassay.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un laboratorio farmacéutico
para desarrollar un ensayo rapido para detectar la infeccion por VIH. Los resultados del ensayo
son ocho tonos de rojo con diferentes intensidades, donde los tonos mas oscuros indican una
mayor probabilidad de infeccion. Se llevo a cabo una prueba de laboratorio de 2.000 muestras
de sangre, de las cuales una mitad estaba infectada con el VIH y la otra estaba limpia.

hourlywagedata.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre los salarios por horas de enfermeras
de puestos de oficina y hospitales y con niveles distintos de experiencia.

insurance_claims.sav. Este es un archivo de datos hipotéticos sobre una compaiiia de seguros
que desee generar un modelo para etiquetar las reclamaciones sospechosas y potencialmente
fraudulentas. Cada caso representa una reclamacion diferente.

insure.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre una compaiiia de seguros que estudia los
factores de riesgo que indican si un cliente tendrd que hacer una reclamacion a lo largo de un
contrato de seguro de vida de 10 afios. Cada caso del archivo de datos representa un par de
contratos (de los que uno registr6 una reclamacion y el otro no), agrupados por edad y sexo.

judges.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las puntuaciones concedidas por jueces
cualificados (y un aficionado) a 300 actuaciones gimnasticas. Cada fila representa una
actuacion diferente; los jueces vieron las mismas actuaciones.

kinship_dat.sav. Rosenberg y Kim (Rosenberg y Kim, 1975) comenzaron a analizar 15
términos de parentesco [tia, hermano, primos, hija, padre, nieta, abuelo, abuela, nieto, madre,
sobrino, sobrina, hermana, hijo, tio]. Le pidieron a cuatro grupos de estudiantes universitarios
(dos masculinos y dos femeninos) que ordenaran estos grupos segun las similitudes. A dos
grupos (uno masculino y otro femenino) se les pidi6 que realizaran la ordenacion dos veces,
pero que la segunda ordenacion la hicieran segun criterios distintos a los de la primera. Asi, se
obtuvo un total de seis “fuentes”. Cada fuente se corresponde con una matriz de proximidades
de 15 x 15 cuyas casillas son iguales al nimero de personas de una fuente menos el nimero
de veces que se particionaron los objetos en esa fuente.

kinship_ini.sav. Este archivo de datos contiene una configuracion inicial para una solucioén
tridimensional de kinship_dat.sav.

kinship_var.sav. Este archivo de datos contiene variables independientes Sexo, gener(acion), y
grado (de separacion) que se pueden usar para interpretar las dimensiones de una solucion
para kinship_dat.sav. Concretamente, se pueden usar para restringir el espacio de la solucion
a una combinacion lineal de estas variables.

marketvalues.sav. Archivo de datos sobre las ventas de casas en una nueva urbanizacion de
Algonquin, Il1., durante los afios 1999 y 2000. Los datos de estas ventas son publicos.

nhis2000_subset.sav. La National Health Interview Survey (NHIS, encuesta del Centro
Nacional de Estadisticas de Salud de EE.UU.) es una encuesta detallada realizada entre

la poblacidn civil de Estados Unidos. Las encuestas se realizaron en persona a una
muestra representativa de las unidades familiares del pais. Se recogi6 tanto la informacion
demografica como las observaciones acerca del estado y los habitos de salud de los
integrantes de cada unidad familiar. Este archivo de datos contiene un subconjunto de
informacién de la encuesta de 2000. National Center for Health Statistics. National
Health Interview Survey, 2000. Archivo de datos y documentacion de uso publico.
ftp://ftp.cdc.govipub/Health Satisticsy NCHS Datasets/NHIS/2000/. Fecha de acceso: 2003.
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ozono.sav. Los datos incluyen 330 observaciones de seis variables meteorologicas para
pronosticar la concentracion de ozono a partir del resto de variables. Los investigadores
anteriores(Breiman y Friedman, 1985), (Hastie y Tibshirani, 1990) han encontrado que no hay
linealidad entre estas variables, lo que dificulta los métodos de regresion tipica.

pain_medication.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene los resultados de una prueba
clinica sobre medicacion antiinflamatoria para tratar el dolor artritico crénico. Resulta de
particular interés el tiempo que tarda el farmaco en hacer efecto y como se compara con
una medicacion existente.

patient_los.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene los registros de tratamiento de
pacientes que fueron admitidos en el hospital ante la posibilidad de sufrir un infarto de
miocardio (IM o “ataque al corazén”). Cada caso corresponde a un paciente distinto y registra
diversas variables relacionadas con su estancia hospitalaria.

patlos_sample.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene los registros de tratamiento de
una muestra de pacientes que recibieron tromboliticos durante el tratamiento del infarto de
miocardio (IM o “ataque al corazén”). Cada caso corresponde a un paciente distinto y registra
diversas variables relacionadas con su estancia hospitalaria.

polishing.sav. Archivo de datos “Nambeware Polishing Times” (Tiempo de pulido de metal)
de la biblioteca de datos e historiales. Contiene datos sobre las iniciativas de un fabricante
de cuberterias de metal (Nambe Mills, Santa Fe, N. M.) para planificar su programa de
produccion. Cada caso representa un articulo distinto de la linea de productos. Se registra el
diametro, el tiempo de pulido, el precio y el tipo de producto de cada articulo.

poll_es.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de los encuestadores para
determinar el nivel de apoyo publico a una ley antes de una asamblea legislativa. Los casos
corresponden a votantes registrados. Cada caso registra el condado, la poblacion y el
vecindario en el que vive el votante.

poll_cs_sample.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene una muestra de los votantes
enumerados en poll_cs.sav. La muestra se tomé segun el disefio especificado en el archivo
de plan poll.csplan y este archivo de datos registra las probabilidades de inclusion y las
ponderaciones muestrales. Sin embargo, tenga en cuenta que debido a que el plan muestral
hace uso de un método de probabilidad proporcional al tamafio (PPS), también existe un
archivo que contiene las probabilidades de seleccion conjunta (poll_jointprob.sav). Las
variables adicionales que corresponden a los datos demograficos de los votantes y sus
opiniones sobre la propuesta de ley se recopilaron y afiadieron al archivo de datos después
de tomar la muestra.

property_assess.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un asesor del
condado para mantener actualizada la evaluacion de los valores de las propiedades utilizando
recursos limitados. Los casos corresponden a las propiedades vendidas en el condado el
afio anterior. Cada caso del archivo de datos registra la poblaciéon en que se encuentra la
propiedad, el ltimo asesor que visito la propiedad, el tiempo transcurrido desde la tltima
evaluacion, la valoracion realizada en ese momento y el valor de venta de la propiedad.

property_assess_cs.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un asesor de un
estado para mantener actualizada la evaluacion de los valores de las propiedades utilizando
recursos limitados. Los casos corresponden a propiedades del estado. Cada caso del archivo
de datos registra el condado, la poblacion y el vecindario en el que se encuentra la propiedad,
el tiempo transcurrido desde la ltima evaluacion y la valoracion realizada en ese momento.
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property_assess_cs_sample.savEste archivo de datos hipotéticos contiene una muestra de las
propiedades recogidas en property_assess cs.sav. La muestra se tomo en funcion del disefio
especificado en el archivo de plan property_assess.csplan, y este archivo de datos registra
las probabilidades de inclusion y las ponderaciones muestrales. La variable adicional Valor
actual se recopilo y afiadi6 al archivo de datos después de tomar la muestra.

recidivism.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una agencia de orden
publico para comprender los indices de reincidencia en su area de jurisdiccion. Cada caso
corresponde a un infractor anterior y registra su informacién demografica, algunos detalles de
su primer delito y, a continuacion, el tiempo transcurrido desde su segundo arresto, si ocurrio
en los dos afios posteriores al primer arresto.

recidivism_cs_sample.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una agencia de
orden publico para comprender los indices de reincidencia en su area de jurisdiccion. Cada
caso corresponde a un delincuente anterior, puesto en libertad tras su primer arresto durante el
mes de junio de 2003 y registra su informacién demogréfica, algunos detalles de su primer
delito y los datos de su segundo arresto, si se produjo antes de finales de junio de 2006. Los
delincuentes se seleccionaron de una muestra de departamentos seglin el plan de muestreo
especificado en recidivism_cs.csplan. Como este plan utiliza un método de probabilidad
proporcional al tamafio (PPS), también existe un archivo que contiene las probabilidades de
seleccion conjunta (recidivism_cs_jointprob.sav).

rfm_transactions.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos de transacciones de
compra, incluida la fecha de compra, los articulos adquiridos y el importe de cada transaccion.

salesperformance.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre la evaluacion de dos nuevos cursos
de formacién de ventas. Sesenta empleados, divididos en tres grupos, reciben formacion
estandar. Ademas, el grupo 2 recibe formacion técnica; el grupo 3, un tutorial practico. Cada
empleado se sometié a un examen al final del curso de formacidn y se registr6 su puntuacion.
Cada caso del archivo de datos representa a un alumno distinto y registra el grupo al que fue
asignado y la puntuacion que obtuvo en el examen.

satisf.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre una encuesta de satisfaccion llevada a cabo por
una empresa minorista en cuatro tiendas. Se encuestd a 582 clientes en total y cada caso
representa las respuestas de un unico cliente.

screws.sav Este archivo de datos contiene informacion acerca de las caracteristicas de
tornillos, pernos, clavos y tacos (Hartigan, 1975).

shampoo_ph.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre el control de calidad en una fabrica de
productos para el cabello. Se midieron seis lotes de resultados distintos en intervalos regulares
y se registro su pH. El intervalo objetivo es de 4,5 a 5,5.

ships.sav. Un conjunto de datos presentados y analizados en otro lugar (McCullagh et al.,
1989) sobre los dafios en los cargueros producidos por las olas. Los recuentos de incidentes
se pueden modelar como si ocurrieran con una tasa de Poisson dado el tipo de barco, el
periodo de construccién y el periodo de servicio. Los meses de servicio agregados para cada
casilla de la tabla formados por la clasificacion cruzada de factores proporcionan valores
para la exposicion al riesgo.

site.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una compafiia para seleccionar
sitios nuevos para sus negocios en expansion. Se ha contratado a dos consultores para evaluar
los sitios de forma independiente, quienes, ademas de un informe completo, han resumido

G

cada sitio como una posibilidad “buena”, “media” o “baja”.
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smokers.sav.Este archivo de datos es un resumen de la encuesta sobre toxicomania 1998
National Household Survey of Drug Abuse y es una muestra de probabilidad de unidades
familiares americanas. (http://dx.doi.org/10.3886/| CPSR02934) Asi, el primer paso de un
analisis de este archivo de datos debe ser ponderar los datos para reflejar las tendencias
de poblacion.

stroke_clean.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene el estado de una base de datos
médica después de haberla limpiado mediante los procedimientos de la opcion Preparacion
de datos.

stroke_invalid.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene el estado inicial de una base de
datos médica que incluye contiene varios errores de entrada de datos.

stroke_survival. Este archivo de datos hipotéticos registra los tiempos de supervivencia de
los pacientes que finalizan un programa de rehabilitacion tras un ataque isquémico. Tras el
ataque, la ocurrencia de infarto de miocardio, ataque isquémico o ataque hemorragico se
anotan junto con el momento en el que se produce el evento registrado. La muestra estd
truncada a la izquierda ya que tnicamente incluye a los pacientes que han sobrevivido al final
del programa de rehabilitacion administrado tras el ataque.

stroke_valid.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene el estado de una base de datos
médica después de haber comprobado los valores mediante el procedimiento Validar datos.
Sigue conteniendo casos potencialmente anomalos.

survey_sample.sav. Este archivo de datos contiene datos de encuestas, incluyendo datos
demograficos y diferentes medidas de actitud. Se basa en un subconjunto de variables de
NORC General Social Survey de 1998, aunque algunos valores de datos se han modificado y
que existen variables ficticias adicionales se han afiadido para demostraciones.

telco.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una compaifiia de
telecomunicaciones para reducir el abandono de clientes en su base de clientes. Cada caso
corresponde a un cliente distinto y registra diversa informacion demografica y de uso del
servicio.

telco_extra.sav. Este archivo de datos es similar al archivo de datos telco.sav, pero las variables
de meses con servicio y gasto de clientes transformadas logaritmicamente se han eliminado y
sustituido por variables de gasto del cliente transformadas logaritmicamente tipificadas.

telco_missing.sav. Este archivo de datos es un subconjunto del archivo de datos telco.sav, pero
algunos valores de datos demograficos se han sustituido con valores perdidos.

testmarket.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre los planes de una cadena de comida rapida
para afadir un nuevo articulo a su menu. Hay tres campafias posibles para promocionar

el nuevo producto, por lo que el articulo se presenta en ubicaciones de varios mercados
seleccionados aleatoriamente. Se utiliza una promocion diferente en cada ubicacion y se
registran las ventas semanales del nuevo articulo durante las primeras cuatro semanas. Cada
caso corresponde a una ubicacion semanal diferente.

testmarket_1month.sav. Este archivo de datos hipotéticos es el archivo de datos testmarket.sav
con las ventas semanales “acumuladas” para que cada caso corresponda a una ubicacion
diferente. Como resultado, algunas de las variables que cambiaban semanalmente desaparecen
y las ventas registradas se convierten en la suma de las ventas realizadas durante las cuatro
semanas del estudio.

tree_car.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos demograficos y de precios
de compra de vehiculos.
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tree_credit.sav Archivo de datos hipotéticos que contiene datos demograficos y de historial de
créditos bancarios.

tree_missing_data.sav Archivo de datos hipotéticos que contiene datos demograficos y de
historial de créditos bancarios con un elevado numero de valores perdidos.

tree_score_car.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos demograficos y de precios
de compra de vehiculos.

tree_textdata.sav. Archivo de datos sencillos con dos variables disefiadas principalmente para
mostrar el estado por defecto de las variables antes de realizar la asignacion de nivel de
medida y etiquetas de valor.

tv-survey.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre una encuesta dirigida por un estudio de
TV que esta considerando la posibilidad de ampliar la emisién de un programa de éxito.
Se pregunt6 a 906 encuestados si verian el programa en distintas condiciones. Cada fila
representa un encuestado diferente; cada columna es una condicion diferente.

ulcer_recurrence.sav. Este archivo contiene informacion parcial de un estudio disefiado para
comparar la eficacia de dos tratamientos para prevenir la reaparicion de tlceras. Constituye
un buen ejemplo de datos censurados por intervalos y se ha presentado y analizado en otro
lugar (Collett, 2003).

ulcer_recurrence_recoded.sav. Este archivo reorganiza la informacion de ulcer_recurrence.sav
para permitir modelar la probabilidad de eventos de cada intervalo del estudio en lugar de
solo la probabilidad de eventos al final del estudio. Se ha presentado y analizado en otro
lugar (Collett et al., 2003).

verd1985.sav. Archivo de datos sobre una encuesta (Verdegaal, 1985). Se han registrado las
respuestas de 15 sujetos a 8 variables. Se han dividido las variables de interés en tres grupos.
El conjunto 1 incluye edad y ecivil, el conjunto 2 incluye mascota y noticia, mientras que el
conjunto 3 incluye misicay vivir. Se escala mascota como nominal multiple y edad como
ordinal; el resto de variables se escalan como nominal simple.

virus.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un proveedor de servicios de
Internet (ISP) para determinar los efectos de un virus en sus redes. Se ha realizado un
seguimiento (aproximado) del porcentaje de trafico de correos electronicos infectados en sus
redes a lo largo del tiempo, desde el momento en que se descubre hasta que la amenaza se
contiene.

wheeze_steubenville.sav. Subconjunto de un estudio longitudinal de los efectos sobre la salud
de la polucién del aire en los nifios (Ware, Dockery, Spiro III, Speizer, y Ferris Jr., 1984).
Los datos contienen medidas binarias repetidas del estado de las sibilancias en nifios de
Steubenville, Ohio, con edades de 7, 8, 9 y 10 afios, junto con un registro fijo de si la madre
era fumadora durante el primer afio del estudio.

workpreg.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre un programa de obras del gobierno que
intenta colocar a personas desfavorecidas en mejores trabajos. Se siguid una muestra de
participantes potenciales del programa, algunos de los cuales se seleccionaron aleatoriamente
para entrar en el programa, mientras que otros no siguieron esta seleccion aleatoria. Cada
caso representa un participante del programa diferente.
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