IBM SPSS Neural Networks 19

..lli

ln
I
®




Note: Before using this information and the product it supports, read the general information
under Notices el p. 96.

This document contains proprietary information of SPSS Inc, an IBM Company. It is provided
under a license agreement and is protected by copyright law. The information contained in this
publication does not include any product warranties, and any statements provided in this manual
should not be interpreted as such.

When you send information to IBM or SPSS, you grant IBM and SPSS a nonexclusive right
to use or distribute the information in any way it believes appropriate without incurring any
obligation to you.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010.



Prefacio

IBM® SPSS® Statistics es un sistema global para el analisis de datos. El modulo adicional
opcional Redes neuronales proporciona las técnicas de analisis adicionales que se describen en
este manual. El modulo adicional Redes neuronales se debe utilizar con el sistema basico de SPSS
Statistics y estd 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
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Capitulo

Introduccion a las redes neuronales

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

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

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

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

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

Las redes neuronales utilizadas en las aplicaciones predictivas, como las redes de perceptrones
multicapa (MLP) y las de funcion de baseradial (RBF), se supervisan en el sentido de que
los resultados pronosticados por el modelo se pueden comparar con los valores conocidos de las
variables de destino. La opcion de redes neuronales de le permite ajustar las redes MLP y RBF y
guardar los modelos resultantes para la puntuacion.

;Qué es una red neuronal?

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

Las definiciones especificas de redes neuronales son tan variadas como los campos en que se
utilizan. Aunque no hay una sola definicion que abarque a toda la familia de modelos, tenga en
cuenta la siguiente descripcion por ahora (Haykin, 1998):

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

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

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

Si desea ver informacion detallada acerca de por qué esta definicion puede ser demasiado
restrictiva, consulte (Ripley, 1996).

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 1
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Capitulo 1

Para poder diferenciar las redes neuronales de los métodos estadisticos tradicionales que usan esta
definicion, lo que no se dice es tan significativo como el texto real de la definicion. Por ejemplo,
el modelo de regresion lineal tradicional puede adquirir conocimiento a través del método de
minimos cuadrados y almacenar ese conocimiento en los coeficientes de regresion. En este
sentido, es una red neuronal. De hecho, se puede argumentar que la regresion lineal es un caso
especial de determinadas redes neuronales. Sin embargo, la regresion lineal tiene una estructura de
modelo rigida y un conjunto de supuestos que se imponen antes de aprender a partir de los datos.

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

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

Estructura de red neuronal

Aungque las redes neuronales plantean exigencias minimas sobre los supuestos y la estructura

del modelo, resulta util comprender la arquitectura general de la red. La red de perceptrones
multicapa (MLP) o de funcién de base radial (RBF) es una funcién de predictores (denominados
también entradas o variables independientes) que minimiza el error de prediccion de las variables
de destino (también denominadas salidas).

Tomemos como ejemplo el conjunto de datos bankloan.sav incluido con el producto, en el
que desea poder identificar a los posibles morosos entre un grupo de solicitantes de préstamos.
Una red MLP o RBF aplicada a este problema es una funcion de las medidas que minimiza el
error al pronosticar la posibilidad de mora. La figura siguiente resulta muy util para ilustrar la
forma de esta funcion.
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Introduccion a las redes neuronales

Figura 1-1
Arquitectura Feedforward con una capa oculta
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Funcidn de activacion de capa oculta: Tangente hiperbdlica

Funcidn de activacidn de capa de salida: Softmax

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

m La capa de entrada contiene los predictores.

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

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

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



Capitulo

Perceptron multicapa

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

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

El encargado de préstamos de un banco desea poder identificar caracteristicas que sean indicativas
de personas que puedan causar mora en los créditos y utilizar dichas caracteristicas para identificar
riesgos de crédito positivos y negativos. Utilizando una muestra de clientes anteriores, puede
entrenar un perceptron multicapa, validar el analisis utilizando una muestra reservada de clientes
anteriores y posteriormente utilizar la red para clasificar a los posibles clientes segiin los riesgos
de crédito que presenten.

Un sistema hospitalario esta interesado en realizar un seguimiento de los costes y las duraciones
de las estaciones de los pacientes ingresados para tratamientos de infartos de miocardio (IM

o “ataque al corazén”). La obtencion de estimaciones precisas de estas medidas permite a la
administracion gestionar adecuadamente las camas disponibles a medida que se trata a los
pacientes. Utilizando los registros de tratamiento de una muestra de pacientes que recibido
tratamiento a consecuencia de un infarto de miocardio, el administrador puede entrenar una red
que pronostique tanto el coste como la duracion de la estancia.

Variables dependientes. Las variables dependientes pueden ser:

®  Nominal. Una variable se puede tratar como nominal si sus valores representan categorias que
no obedecen a una ordenacion intrinseca (por ejemplo, el departamento de la empresa en el
que trabaja un empleado). Algunos ejemplos de variables nominales son: region, codigo
postal o confesion religiosa.

®  Ordinal. Una variable puede tratarse como ordinal cuando sus valores representan categorias
con alguna ordenacion intrinseca (por ejemplo, los niveles de satisfaccion con un servicio,
que vayan desde muy insatisfecho hasta muy satisfecho). Entre los ejemplos de variables
ordinales se incluyen escalas de actitud que representan el grado de satisfaccion o confianza y
las puntuaciones de evaluacion de las preferencias.

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

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

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 4
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Perceptron multicapa

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

Nivel de medida Tipo de datos

Numérico Cadena Fecha

Escala (Continuo) § n/a
Ordinal

L il
Nominal

&b o

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

Codificacion de la variable categorica. El procedimiento recodifica temporalmente predictores
categoricos y variables dependientes utilizando la codificacion “una de C” para todo el
procedimiento. Si hay C categorias de una variable, la variable se almacena como vectores c,
con la primera categoria denotada (1,0,...,0), la siguiente categoria (0,1,0,...,0), ..., y la Gltima
categoria (0,0,...,0,1).

Este esquema de codificacion incrementa el nimero de ponderaciones sinapticas y puede
dar como resultado un entrenamiento mas lento. No obstante, los métodos de codificacion mas
“compactos” normalmente conducen a redes neuronales con un peor ajuste. Si el entrenamiento
de la red avanza muy lentamente, pruebe a reducir el nimero de categorias en los predictores
categoricos combinando categorias similares o eliminando los casos que tengan categorias
extremadamente raras.

Toda codificacion “una de C” se basa en los datos de entrenamiento, incluso si se define
una muestra reservada o de comprobacion (consulte Particiones el p. 9). De este modo, si las
muestras reservadas o de comprobacion contienen casos con categorias de predictores que no
estan presentes en los datos de entrenamiento, esos casos no son utilizados por el procedimiento o
en la puntuacion. De este modo, si las muestras reservadas o de comprobacion contienen casos
con categorias de variables dependientes que no estan presentes en los datos de entrenamiento,
esos casos no son utilizados por el procedimiento o en la puntuacion.

Cambio de escala. Por defecto, se cambia la escala de las covariables y las variables dependientes
de escala para mejorar el entrenamiento de la red. Todo cambio de escala se realiza basandose
en los datos de entrenamiento, incluso si se define una muestra reservada o de comprobacion
(consulte Particiones el p. 9). Es decir, dependiendo del tipo de cambio de escala, la media, la
desviacion tipica, el valor minimo o el valor médximo de una covariable o variable dependiente
se calculan utilizando sdlo los datos de entrenamiento. Si especifica una variable para definir
particiones, es importante que estas covariables o variables dependientes tengan distribuciones
similares en todas las muestras reservadas, de entrenamiento o comprobacion.

Ponderaciones de frecuencia. Este procedimiento ignora las ponderaciones de frecuencia.
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Capitulo 2

Replicacion de los resultados. Si desea replicar exactamente los resultados, utilice el mismo valor
de inicializacion para el generador de numeros aleatorios, el mismo orden de datos y el mismo
orden de variables, ademas de utilizar la misma configuracion del procedimiento. A continuacion
se incluyen mas detalles sobre este tema:

m Generacion de nameros aleatorios. El procedimiento utiliza la generacion de nimeros aleatorios
durante la asignacion aleatoria de particiones, el submuestreado aleatorio para la inicializacion
de las ponderaciones sinapticas, el submuestreado aleatorio para la seleccion automatica de
arquitectura y el algoritmo de recocido simulado que se utiliza en la inicializacion de las
ponderaciones y en la seleccion automatica de arquitectura. Para reproducir los mismos
resultados aleatorios en el futuro, utilice el mismo valor de inicializacion para el generador de
numeros aleatorios antes de cada ejecucion del procedimiento Perceptron multicapa. Consulte
Preparacion de los datos para su analisis el p. 36 para obtener instrucciones especificas.

®  Orden de casos. Los métodos de entrenamiento en linea y por mini lotes (consulte
Entrenamiento el p. 13) dependen explicitamente del orden de casos; sin embargo, incluso
el entrenamiento por lotes depende del orden de casos ya que la inicializacion de las
ponderaciones sinapticas implica el submuestreado del conjunto de datos.

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

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

Creacion de una red de perceptrones multicapa

Seleccione en los menus:
Analizar > Redes neuronales > Perceptrén multicapa...
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Perceptron multicapa

Figura 2-1
Perceptron multicapa: pestaha Variables

= Perceptron multicapa

“ariahles || Particiones Arguitectura | Entrenamiento | Resultado | Guardar | Expottar | Opciones

Wariables: Wariahles dependientes:
g& Impago pronosticado, modelo 1 [morapred? ] &) Impagos anteriores [impago]
f Impago pronosticada, modelo 2 [marapred?]
g& Impago pronosticada, modelo 3 [marapreds)
g& partition
Factores:

d:l Mivel de educaciin [educ]

Covariahles:
é Edad en afios [edad] -
f Afos con la empresa actual [emplea)

& Afioz en la direccion actual [direccion]

f Ingresos familiares en miles [ingresos]

f Tasa de deuda sobre ingresos (x100) [deudsingr]
f Devda de la tatjeta de crédito en miles [deudacread]

.
Para cambiar el nivel de medida de una variable, pulse con el batdn Cambio de escala de covariables:
derecho en ella en |a lista Variables . |Tipiﬂcad03 -

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

» Seleccione al menos una variable dependiente.

» Seleccione al menos un factor o covariable.
Si lo desea, en la pestaia Variables puede cambiar el método para cambiar la escala de las
covariables. Las diferentes opciones son:
m Tipificados. Se resta la media y se divide por la desviacion tipica, (x—media)/s.

m  Normalizados. Se resta el minimo y se divide por el rango, (X—min.)/(méax.—min). Los valores
normalizados quedan comprendidos entre 0 y 1.

m Normalizados corregidos. Version corregida de restar el minimo y dividir por el rango,
[2*(x—min)/(max—min)]—1. Los valores normalizados corregidos quedan comprendidos
entre —1 y 1.

®  Ninguna. Sin cambio de escala de covariables.



8

Capitulo 2

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 2-2
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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Perceptron multicapa

Particiones

Figura 2-3
Perceptréon multicapa: Pestana Particiones

ﬁperce tron multicapa B4
P P

Warishles | Particiones | Arquitectura | Entrenamiento | Resultado | Guardar | Exportar | Opciones

Yariahles: Wariahles dependientes:
g@ Impago pronosticado, madelo 1 [maorapredi ] ‘5 Impagos anteriores [impago]
f Impago pronosticada, modelo 2 [morapred2]
f Impago pronosticada, modelo 3 [marapred3]
Factores:

.{I Mivel de educaciin [educ]

Covariahles:
& Edad en afios [edad]
& Afios con la empresa actual [emplea]
f Afos en la direccion actual [direccion]
f Ingre=os familiares en miles ingresos]
f Tasa de deuds sobre ingrezos (x100) [deudsingr]
f Deuda de |a tarjeta de crédita en miles [deudacred)]
A . .. P

Para cambiar €l nivel de medida de una variable, pulse con &l batdn Cambio de escala de covariables:
derecho en ella en la lizta Variables. |Tipificad03 =

Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ AyLids ]

Conjunto de datos de particion. Este grupo especifica el método de crear particiones en el conjunto
de datos activo correspondientes a las muestras de entrenamiento, prueba y reserva. La muestra
de entrenamiento comprende los registros de datos utilizados para entrenar la red neuronal;
cierto porcentaje de casos del conjunto de datos debe asignarse a la muestra de entrenamiento
para poder obtener un modelo. La muestra de prueba es un conjunto independiente de registros
de datos que se utiliza para realizar un seguimiento de los errores durante el entrenamiento,

con el fin de evitar un exceso de entrenamiento. Es muy recomendable crear una muestra de
entrenamiento y el entrenamiento de la red generalmente serd mas eficiente si la muestra de
prueba es mas pequefia que la muestra de entrenamiento. La muestra reservada es otro conjunto
independiente de registros de datos que se utiliza para evaluar la red neuronal final; el error de

la muestra reservada ofrece una estimacion “sincera” de la capacidad predictora del modelo, ya
que los casos reservados no se utilizan para crear el modelo.

m Asigne aleatoriamente los casos cases en funcion del namero relativo de casos. Especifique
el niimero relativo (proporcion) de casos asignados aleatoriamente a cada muestra
(entrenamiento, prueba y reserva). Las columnas de % indican el porcentaje de casos que se
asignaran a cada muestra segun los numeros relativos que se han especificados.
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Por ejemplo, especificar 7, 3, 0 como numeros relativos de las muestras de entrenamiento,
prueba y reserva, equivale a especificar 70%, 30% y 0%. Especificar 2, 1, 1 como nimeros
relativos equivale a 50%, 25% y 25%; 1, 1, 1 equivale a dividir el conjunto de datos en tres
partes iguales para entrenamiento, prueba y reserva.

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

Nota: utilizar una variable de particion no garantiza resultados idénticos en posteriores
ejecuciones de este procedimiento. Consulte “Replicado de resultados” en el tema principal
Perceptrén multicapa.

Arquitectura

Figura 2-4
Perceptron multicapa: Pestaha Arquitectura

@Perce tron multicapa Bd
P P

“arighles | Particiones | Atguitectura || Entrenamiento | Resultado | Guardar | Exportar | Opciones

@ Seleccisn automética de arquitectura

Mimero minimo de unidacdes de |a capa ocutts:

Mimero méximo de unidades de la capsa oculta:

@ Arcjuitectura personalizacs

Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ AyLids ]

La pestaiia Arquitectura se utiliza para especificar la estructura de la red. El procedimiento
puede seleccionar automaticamente la “mejor” arquitectura o el usuario puede especificar una
arquitectura personalizada.
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La seleccion automatica de arquitectura genera una red con una capa oculta. Especifique el
nimero maximo y el minimo de unidades permitido en la capa oculta, y la seleccion automatica
de arquitectura calculara cudl es el “mejor” numero de unidades de la capa oculta. La seleccion
automatica de arquitectura utiliza las funciones de activacion por defecto para las capas ocultas y
de salida.

La seleccion de arquitectura personalizada le da un control de experto sobre las capas ocultas y
de salida, y puede ser muy 1til cuando se sabe de antemano qué arquitectura se desea o cuando
necesita refinar los resultados de la seleccion automatica de arquitectura.

Capas ocultas

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

Nimero de capas ocultas. Una percepcion multicapa puede tener una o dos capas ocultas.

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

m Tangente hiperbélica. Esta funcion tiene la siguiente forma: y(C) = tanh(C) = (e°—e ©)/(ec+€©).
Toma argumentos de valor real y los transforma al rango (-1, 1). Cuando se utiliza la
seleccion automatica de arquitectura, ésta es la funcion de activacion para todas las unidades
de las capas ocultas.

m  Sigmoide. Esta funcion tiene la siguiente forma: y(c) = 1/(1+€ ). Toma argumentos de
valor real y los transforma al rango (0, 1).

Nimero de unidades. El nimero de unidades en cada capa oculta se puede especificar
explicitamente o el algoritmo de estimacion puede determinarlo automaticamente.

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

Funcion activacion. La funcion de activacion "relaciona" la suma ponderada de unidades de una
capa, con los valores de unidades en la capa correcta.

m |dentidad. Esta funcion tiene la siguiente forma: y(C) = €. Toma argumentos de valor real y los
devuelve sin modificar. Cuando se utiliza la seleccion automatica de arquitectura, ésta es la
funcién de activacion para las unidades de la capa de salida si hay variables dependientes
de escala.

m  Softmax. Esta funcion tiene la siguiente forma: y(Cy) = exp(Cy)/Zjexp(C;j). Toma un vector de
argumentos de valor real y lo transforma en un vector cuyos elementos quedan comprendidos
en el rango (0, 1) y suman 1. Softmax est4 solo disponible si todas las variables dependientes
son categoricas. Cuando se utiliza la seleccion automatica de arquitectura, ésta es la funcién
de activacion para las unidades de la capa de salida si todas las variables dependientes son
categoricas.
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Tangente hiperbélica. Esta funcion tiene la siguiente forma: y(C) = tanh(C) = (e—e¢)/(ec+e7¢).
Toma argumentos de valor real y los transforma al rango (-1, 1).

Sigmoide. Esta funcion tiene la siguiente forma: y(c) = 1/(1+€°°). Toma argumentos de
valor real y los transforma al rango (0, 1).

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

m Tipificados. Se resta la media y se divide por la desviacion tipica, (x—media)/s.

®  Normalizados. Se resta el minimo y se divide por el rango, (X—min.)/(méax.—min). Los valores

normalizados quedan comprendidos entre 0y 1. Este es el método de cambio de escala
necesario para las variables dependientes de escala si la capa de salida utiliza la funcion de
activacion sigmoide. La opcion de correccion especifica un pequefio niimero € que se aplica
como correccion a la formula de cambio de escala; esta correccion garantiza que los valores
de todas las variables dependientes reescaladas quedan comprendidos dentro del rango de
la funcion de activacion. En concreto, los valores 0 y 1, que se producen en la formula no
corregida cuando X toma los valores minimo o méaximo, definen los limites del rango de la
funcién sigmoide, pero no se encuentran dentro de dicho rango. La férmula corregida es
[¥—(min—¢)]/[(max+€e)—(min—¢)]. Especifique un nimero mayor o igual que 0.

Normalizados corregidos. Version corregida de restar el minimo y dividir por el rango,
[2*(X—min)/(max—min)]—1. Los valores normalizados corregidos quedan comprendidos entre
—1y 1. Este es el método de cambio de escala necesario para las variables dependientes
de escala si la capa de salida utiliza la funcién de activacién de tangente hiperbolica. La
opcion de correccidon especifica un pequeiio niimero € que se aplica como correccion a

la féormula de cambio de escala; esta correccion garantiza que los valores de todas las
variables dependientes reescaladas quedan comprendidos dentro del rango de la funcién de
activacion. En concreto, los valores —1 y 1, que se producen en la férmula no corregida
cuando X toma los valores minimo o maximo, definen los limites del rango de la funcion
tangente hiperbolica, pero no se encuentran dentro de dicho rango. La féormula corregida es
{2*[(x—(min—¢))/((max+e)—(min—¢))]}—1. Especifique un nimero mayor o igual que 0.

® Ninguna. Sin cambio de escala de las variables dependientes de escala.
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Entrenamiento

Figura 2-5
Perceptron multicapa: Pestana Entrenamiento

| Perceptron multicapa

Opciones de entrenamienta;

Yarighles | Particiones | Arguitecturs | Ertrenamiento | Resuttado | Guardar | Exportar | Opciones

Tipo de entrenamiento

@ Lote
(©) En lines
© Mirii Iote

Algoritmo de optimizacion

@ Gradiente conjugacio escaladoé

© Pendiente de gracliente

Opcidn

W alor

Lambda inicial

0,00000035

Sigma inicial

0.0000:3

Centro de intervalo

0

Desplazamiento de intervalo +0.5

[ Aceptar ][ Peoar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

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

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

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

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

Por mini lotes. Divide los registros de datos de entrenamiento en grupos de tamafo parecido y
actualiza las ponderaciones sinapticas tras pasar un grupo; es decir, el entrenamiento por mini
lotes utiliza la informacion de un grupo de registros. A continuacion, el proceso recicla el
grupo de datos si es necesario. El entrenamiento por mini lotes ofrece una solucion intermedia
entre el entrenamiento por lotes y en linea, y puede ser el idoneo para conjuntos de datos de
“tamafio medio”. El procedimiento puede determinar automéaticamente el nimero de registros
de entrenamiento por mini lote, o bien puede especificar un entero mayor que 1 y menor

o igual que el nimero maximo de casos para almacenar en memoria. Puede establecer el
nimero maximo de casos que se almacenaran en memoria en la pestafia Opciones.

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

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

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

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

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

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

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

Centro de intervalo y desplazamiento de intervalo. El centro del intervalo (ag) y el
desplazamiento de intervalo (@) definen el intervalo [ag—a, ag+a], en el que se generan
aleatoriamente vectores de ponderacion cuando se utiliza el recocido simulado. El recocido
simulado se utiliza para salir de un minimo local, con el objetivo de buscar el minimo global,
durante la aplicacion del algoritmo de optimizacion. Este enfoque se utiliza en la inicializacion
de ponderaciones y la seleccion automatica de arquitectura. Especifique un niimero para el
centro de intervalo y un nimero mayor que 0 para el desplazamiento de intervalo.

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

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

Limite inferior de la tasa de aprendizaje. El limite inferior de la tasa de aprendizaje para el
algoritmo de pendiente de gradiente. Este ajuste se aplica s6lo al entrenamiento en linea y por
mini lotes. Especifique un nimero mayor que 0 y menor que la tasa de aprendizaje inicial.
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Impulso. El parametro de impulso inicial para el algoritmo de pendiente de gradiente. El
término de impulso ayuda a evitar las inestabilidades provocadas por una tasa de aprendizaje
demasiado elevada. Especifique un nimero mayor que 0.

Reduccion de la tasa de aprendizaje, en épocas. El numero de épocas (p), o lecturas de datos de
la muestra de entrenamiento, para reducir la tasa de aprendizaje inicial al limite inferior de la
tasa de aprendizaje cuando la pendiente de gradiente se utiliza con el entrenamiento en linea
o por mini lotes. Esto le da control sobre el factor de decaimiento de la tasa de aprendizaje

B = (1/pK)*In(mo/M1ow)> donde ng es la tasa de aprendizaje inicial, 1oy, es €l limite inferior
de la tasa de aprendizaje y K es el nlimero total de mini lotes (o el nimero de registros de
entrenamiento, para el entrenamiento en linea) en el conjunto de datos de entrenamiento.
Introduzca un entero mayor que 0.

Figura 2-6
Perceptron multicapa: Pestaha Resultados

= Perceptron multicapa

“arishles | Paiciones | Arguitectura | Entrensmiento | Resutado | Gusrdar | Exportar | Opciones

Estructura de la red
[ Descripcidn

I:a Diggrama

|| Pesoz singpticos

Rendimiento de |a red

I:Zl Resumen del modelo

I:Zl Resuttados de clasificacion

[T Gréfico de ganancias acumuladas

|| Grafico de elevacion

Grafico de pronosticados por observados

Ioﬂ Resumen del procesamiento de los casos

|| Andlizis de importancia de la variable independiente

El calculo de la importancia de la variable independiente recuiere méas tiempo al aumentar tanto el numero de predictores como el ndmero de casos.

U

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

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

m  Descripcion. Muestra informacion sobre la red neuronal, incluyendo las variables

dependientes, el nimero de unidades de entrada y de salida, el nimero de unidades y capas
ocultas, y las funciones de activacion.
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Diagrama. Muestra el diagrama de red como un grafico que se puede editar. Tenga en cuenta
que a medida que aumenta el nimero de covariables y niveles del factor, el diagrama se hace
mas dificil de interpretar.

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

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

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

El error es el error de sumas cuadraticas cuando se aplica la funcidn de activacion de tangente
hiperbdlica, identidad o sigmoide a la capa de salida. Este es el error de entropia cruzada
cuando se aplica la funcion de activacion softmax a la capa de salida.

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

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

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

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

Grafico de elevacion. Muestra un grafico de elevacion para cada variable dependiente
categorica. La presentacion de una curva para cada categoria de variable dependiente es la
misma que para las curvas COR.

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

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

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

Analisis de importancia de la variable independiente. Realiza un andlisis de susceptibilidad, que
calcula la importancia de cada predictor en la determinacion de la red neuronal. El andlisis

se basa en las muestras de entrenamiento y comprobacion combinadas, o solo la muestra de
entrenamiento si no existe muestra de comprobacion. Asi se crea una tabla y un grafico que
muestra la importancia y la importancia normalizada de cada predictor. Tenga en cuenta que el
analisis de susceptibilidad supone un proceso de calculo muy extenso que puede tardar bastante si
el namero de predictores o de casos es elevado.
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Guardar

Figura 2-7
Perceptron multicapa: Pestafia Guardar

= Perceptron multicapa

“arighles | Particiones | Arguitecturs | Ertrenamiento | Resultado | Suardar | Exportar | Opciones

Guardar categoria o valor pronosticado para cads varisble dependiente
Guardar pzeudoprobabilicad pronosticada para cada variable dependiente

Wariahles:

“Yariahle dependiente

impago

Mombres de laz variahles guardadas

© Generar autométicaments nombres Gnicos

Seleccione esta opion =i desea afadir un nuevo conjunto de variables guardadas al conjunto de datos cada vez gue ejecute un modelo.

@) Mombres personalizados

Eszpecificar nombres de las variables. Si selecciona esta opcidn, =& reemplazarén todas las variakles existertes con el mismo nombre o nombre raiz
cada vez que e ejecute un modelo.

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

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

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

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

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

Probabilidades y pseudoprobabilidades

Las variables dependientes categoricas con activacion softmax y error de entropia cruzada tendran
un valor pronosticado para cada categoria, donde cada valor pronosticado es la probabilidad de
que el caso pertenezca a la categoria.
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Las variables dependientes categoricas con error de sumas cuadraticas tendrd un valor
pronosticado para cada categoria, pero los valores pronosticados no se pueden interpretar como
probabilidades. El procedimiento guarda estas pseudoprobabilidades pronosticadas incluso si son
menores que 0 o mayores que 1, o la suma para una variable dependiente dada no es 1.

Los graficos de curva COR, ganancias acumuladas y elevacion (consulte Salida el p. 15) se
crean basandose en pseudoprobabilidades. En el caso de que alguna de las pseudoprobabilidades
sea menor que 0 o mayor que 1, o la suma para una variable dada no sea 1, primero se
reescalan para que estén entre 0 y 1 y para que sumen 1. Las pseudoprobabilidades se reescalan
dividiéndolas por su suma. Por ejemplo, si un caso tiene pseudoprobabilidades pronosticadas de
0,50, 0,60 y 0,40 para una variable dependiente de tres categorias, cada pseudoprobabilidad se
divide por la suma 1,50 para obtener 0,33, 0,40 y 0,27.

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

Exportar

Figura 2-8
Perceptron multicapa: pestana Exportar

X

ﬁ Perceptron multicapa

“arishles | Particiones | Arguitectura | Entrensmiento | Resultado | Guardar | Exportar | Opciones

El Exportar estimaciones de pesos sinapticos a un archivo XML

Mombres de archivo v variables:

| Aceptar I[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayl ]
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La pestafia Exportar se utiliza para guardar las estimaciones de ponderaciones sinapticas para cada
variable dependiente en un archivo XML (PMML). Puede utilizar este archivo de modelo para
aplicar la informacion del modelo a otros archivos de datos para puntuarlo. Esta opcion no se
encuentra disponible si se han definido archivos segmentados.

Opciones

Figura 2-9
Perceptron multicapa: pestana Opciones

@Perce tron multicapa x|
P P

“arighles | Particiones | Arquitectura | Entrenamiento | Resultado | Guardar | Expaortar | Opciones

“Walores definidos como perdidos por el usuario

Ezpecifique como desea tratar los casos con valores definidos como perdidos por el usuario en oz factores v las variables dependientes categdricas.
@ Excluir © Incluir

Loz cazos con valores definidos como perdidos por el usuario en las covariables o en las variables dependientes de escala siempre se excluyen.

Redlas de parada

Laz reglas de parada se prueban en el orden gue ge indica a continuacian.

Mmera méximo de pazos sin una disminucion del error:

Datos para usar para calcular el error de prediccidn:

(@ Elegir autométicaments

[ Tiempo méximo de ertrenamierto Minutos:

Mimero méxima de dpocas de entrenamisnto
@ Calcular automaticamente
© Ezpecificar valor perzonalizado

Cambio minimo relativo del error de entrenamiento; |0 0004
Cambio minimo relativo de la tasa de errores de entrenamiento:  [0.001

Mimero méximo de casos gue e almacenaran en memoris 4000

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

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

Nimero maximo de pasos sin una disminucién del error. El nimero de pasos que se permitiran
antes de comprobar si existe una disminucion del error. Si no existe una disminucion del error
tras el nimero especificado de pasos, se detiene el entrenamiento. Especifique un numero
entero mayor que 0. También puede especificar la muestra de datos que se va a utilizar para
calcular el error. Elegir automaticamente utiliza la muestra de comprobacion si la hay y, si no,
la muestra de entrenamiento. Tenga en cuenta que el entrenamiento por lotes garantiza una
disminucion de los errores de la muestra de entrenamiento tras cada lectura de los datos,

por lo que esta opcion se aplica solo al entrenamiento por lotes si existe una muestra de
comprobacion. Datos de entrenamiento y de prueba comprueba el error para cada una de estas
muestras; esta opcion se aplica inicamente si existe una muestra de comprobacion.

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

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

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

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

Cambio minimo relativo de la tasa de errores de entrenamiento. El entrenamiento se detiene

si el cociente del error de entrenamiento respecto al error del modelo nulo es menor que

el valor del criterio. El modelo nulo pronostica el valor promedio para todas las variables
dependientes. Especifique un nimero mayor que 0. Para el entrenamiento en linea y por mini
lotes, este criterio se ignora si solo se utilizan datos de comprobacion para calcular el error.

Nimero maximo de casos que se almacenaran en memoria. Esta opcion controla los siguientes
ajustes de los algoritmos del perceptron multicapa. Introduzca un entero mayor que 1.

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

En el entrenamiento por mini lotes con calculo automatico del numero de mini lotes, el
numero de mini lotes es min(max(M/10,2),tamafiomem), donde M es el nimero de casos
de la muestra de entrenamiento.
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El procedimiento Funcion de base radial (RBF) genera un modelo predictivo para una o mas

variables dependientes (de destino) basado en los valores de las variables predictoras.

Ejemplo. Un proveedor de telecomunicaciones ha segmentado su base de clientes por patrones de
uso del servicio, clasificando a los clientes en cuatro grupos. Una red RBF que utiliza los datos

demograficos para pronosticar la pertenencia a los grupos permite a la compaiia personalizar las
ofertas para cada uno de los posibles clientes.

Variables dependientes. Las variables dependientes pueden ser:

®  Nominal. Una variable se puede tratar como nominal si sus valores representan categorias que
no obedecen a una ordenacidn intrinseca (por ejemplo, el departamento de la empresa en el
que trabaja un empleado). Algunos ejemplos de variables nominales son: region, codigo

postal o confesion religiosa.

®  Ordinal. Una variable puede tratarse como ordinal cuando sus valores representan categorias
con alguna ordenacion intrinseca (por ejemplo, los niveles de satisfaccion con un servicio,
que vayan desde muy insatisfecho hasta muy satisfecho). Entre los ejemplos de variables
ordinales se incluyen escalas de actitud que representan el grado de satisfaccion o confianza y
las puntuaciones de evaluacion de las preferencias.

m Escala. Una variable puede tratarse como escala (continua) cuando sus valores representan
categorias ordenadas con una métrica con significado, por lo que son adecuadas las
comparaciones de distancia entre valores. Son ejemplos de variables de escala: la edad

en afios y los ingresos en dolares.

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

de medida en el ment contextual.

Un icono situado junto a cada variable de la lista de variables identifica el nivel de medida y

el tipo de datos.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010

Nivel de medida Tipo de datos
Numérico Cadena Fecha
Escala (Continuo) & n/a
22
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Variables predictoras. Los predictores se pueden especificar como factores (categoricos) o
covariables (de escala).

Codificacion de la variable categorica. El procedimiento recodifica temporalmente predictores
categoricos y variables dependientes utilizando la codificacion “una de C” para todo el
procedimiento. Si hay C categorias de una variable, la variable se almacena como vectores c,
con la primera categoria denotada (1,0,...,0), la siguiente categoria (0,1,0,...,0), ..., y la ultima
categoria (0,0,...,0,1).

Este esquema de codificacion incrementa el nimero de ponderaciones sindpticas y puede dar
como resultado un entrenamiento mas lento, pero los métodos de codificacion mas “compactos”
normalmente conducen a redes neuronales con un peor ajuste. Si el entrenamiento de la red
avanza muy lentamente, pruebe a reducir el nimero de categorias en los predictores categoricos
combinando categorias similares o eliminando los casos que tengan categorias extremadamente
raras.

Toda codificacion “una de € se basa en los datos de entrenamiento, incluso si se define una
muestra reservada o de comprobacion (consulte Particiones el p. 26). De este modo, si las
muestras reservadas o de comprobacion contienen casos con categorias de predictores que no
estan presentes en los datos de entrenamiento, esos casos no son utilizados por el procedimiento o
en la puntuaciéon. De este modo, si las muestras reservadas o de comprobacion contienen casos
con categorias de variables dependientes que no estan presentes en los datos de entrenamiento,
esos casos no son utilizados por el procedimiento o en la puntuacion.

Cambio de escala. Por defecto, se cambia la escala de las covariables y las variables dependientes
de escala para mejorar el entrenamiento de la red. Todo cambio de escala se realiza basandose
en los datos de entrenamiento, incluso si se define una muestra reservada o de comprobacion
(consulte Particiones el p. 26). Es decir, dependiendo del tipo de cambio de escala, la media, la
desviacion tipica, el valor minimo o el valor médximo de una covariable o variable dependiente
se calculan utilizando solo los datos de entrenamiento. Si especifica una variable para definir
particiones, es importante que estas covariables o variables dependientes tengan distribuciones
similares en todas las muestras reservadas, de entrenamiento o comprobacion.

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

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

m  Generacion de nimeros aleatorios. El procedimiento utiliza la generacion de numeros
aleatorios durante la asignacion de particiones. Para reproducir los mismos resultados
aleatorios en el futuro, utilice el mismo valor de inicializacion para el generador de niimeros
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aleatorios antes de cada ejecucion del procedimiento Funcion de base radial. Consulte
Preparacion de los datos para su analisis el p. 72 para obtener instrucciones especificas.

Orden de casos. Los resultados dependen también del orden de los datos porque se utiliza el

algoritmo de conglomeracion de dos fases para determinar las funciones de base radial.

Para minimizar los efectos del orden, ordene los casos aleatoriamente. Para comprobar
la estabilidad de una solucion dada, puede obtener varias soluciones distintas con los
casos ordenados en distintos 6rdenes aleatorios. En situaciones con tamafios de archivo

extremadamente grandes, se pueden llevar a cabo varias ejecuciones con una muestra de casos
ordenados con distintos ordenes aleatorios.

Seleccione en los menus:
Analizar > Redes neuronales > Funcion de base radial...

Figura 3-1
Funcidn de base radial: pestana Variables

Creacion de una red de funcion de base radial

ﬁ Funcidn de base radial

Yarishles | Particiones | Arguitectura | Resuttade | Guardar

“ariahles:

Expartar  Opciones

Wariahles dependientes:

gt) Indicador geografico [region]

g& Meses con servicio [tenure]

q{; Servicio de llamadaz gratuitas [tollfree]

qf) Alguiler de equipos [eqguip]

gt) Servicio de tarjeta de lamada [callcard]

qf) Servicio inalambrico [wireless)

g& Larga distancia en el dtimo mes [longmon]

g& Liamadas gratuitaz en el dtimo mes [tolimon]

g& Equipos en el dtimo mes [equipmon)

g& Tarjeta de lamada en el dltimo mes [cardman)

g& Inalambrica en el dtimo mes [wireman]

g& Larga distancia durante la permanencia [longten]
g@ Llamadas gratuitas durante la permanencia [tolten]
g& Equipos durante la permanencia [equipten]

f Tatjeta de lamads durante ka permanencia [cardten]
g& Inalambrico durante la permanencia [wireten]

g{; Lineas mitiples [muttline]

gb Mensajes de voz [voice]

g{; Servicio buzca [pager]

& Internet [internet]

-

Para cambiar &l nivel de medida de una vatiable, pulse con el
botdn derechao en ella en la lists Variables.

gt. Categoria del cliente [custcat]

Camhbio de ezcala de variables dependientes de escala:

Factores:

& Estadn civil [marital]
Il vivel educativa [=d]
& Retiracio [retire]
qb Género [gender]

Covariables:

& Edad en arios [age]

f Years at current address [address]

f Ingre=os familiares en miles [income]

& Afios con el patrdn actual [employ]

f Mimero de perzonas en el hogar [reside]

Cambio de ezcala de covariables:

|C0rregida normalizada

I[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ AyLids ]

» Seleccione al menos una variable dependiente.

» Seleccione al menos un factor o covariable.
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Si lo desea, en la pestafia Variables puede cambiar el método para cambiar la escala de las
covariables. Las diferentes opciones son:

m Tipificades. Se resta la media y se divide por la desviacion tipica, (x—media)/s.

®  Normalizados. Se resta el minimo y se divide por el rango, (X—min.)/(méx.—min). Los valores
normalizados quedan comprendidos entre 0 y 1.

®  Normalizados corregidos. Version corregida de restar el minimo y dividir por el rango,
[2*(X—min)/(max—min)]—1. Los valores normalizados corregidos quedan comprendidos
entre -1y 1.

®  Ninguna. Sin cambio de escala de covariables.

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 medicidn

-

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

Explarar datog

] [ﬂsignar manualmente. .. ] [ Cancelar ] [ AL ]

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 medicion desconocido. Si el conjunto de
datos es grande, puede llevar algin tiempo.

® Asignar manualmente. Abre un cuadro de didlogo que contiene todos los campos con un
nivel de medicion desconocido. Puede utilizar este cuadro de didlogo 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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Particiones

Figura 3-3
Funcién de base radial: Pestana Particiones

ﬁ Funcidn de base radial

“arishles | Particiones | Arguitecturs | Resultado | Guardar | Exportar | Opciones

Wariahles: Conjunto de datos de particidn

65 Inclizaclor geografic [regian] = ® Asignar alestoriamente oz casos zegun el nimera relativo de casos
& Meses con servicio [tenure]
&5 Servicio de lamadas gratuitss [tollfree] Particiones:
&5 Alguiler de equipos [eguip] Particion Momera relativa %
&5 Servicio de tarjeta de lamada [callcard] Ertrenamiento B
@5 Servicio inalémbrico [wireless] . >
& Larga distancia en el Gtimo mes [longman]

; . Feserva 1
f Llamadas gratutaz en el ultimo mes [tollmon]

Total E:} 100

f Ecjuipoz en el dttimo mes [equipmon)

f Tarjeta de llamada en el Ukimo mes [cardmon]
& Inalémbrico en el timo mes [wiremon)

& Larya distancia durarte la permanencia [ongten] - Yariahle de particion:
f Llamadaz gratuitas durante la permanencia [tolten] |
f Equipos durante la permanencia [equipten]

& Tarjeta de llamada durante la permanencia [cardten]
f Inalambrica durarte la permanancia [wireten]

&5 Lineaz mittiples [mutling]

&5 Mensajes de voz [voice]

&5 Servicio busca [pager]

&b Internet [internet]

&5 Idertificador de llamadas [callid]

&5 Llamacia en espera [calwait]

&5 Desvio de llamadas [forward]

&5 Llamads & 3 [confer]

&5 Facturacion electronica [ehill] -

© Ltilizar variable de particidn para asignar los casos

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuicla ]

Conjunto de datos de particion. Este grupo especifica el método de crear particiones en el conjunto
de datos activo correspondientes a las muestras de entrenamiento, prueba y reserva. La muestra
de entrenamiento comprende los registros de datos utilizados para entrenar la red neuronal;
cierto porcentaje de casos del conjunto de datos debe asignarse a la muestra de entrenamiento
para poder obtener un modelo. La muestra de prueba es un conjunto independiente de registros
de datos que se utiliza para realizar un seguimiento de los errores durante el entrenamiento,

con el fin de evitar un exceso de entrenamiento. Es muy recomendable crear una muestra de
entrenamiento y el entrenamiento de la red generalmente serd mas eficiente si la muestra de
prueba es mas pequefia que la muestra de entrenamiento. La muestra reservada es otro conjunto
independiente de registros de datos que se utiliza para evaluar la red neuronal final; el error de

la muestra reservada ofrece una estimacion “sincera” de la capacidad predictora del modelo, ya
que los casos reservados no se utilizan para crear el modelo.

B Asigne aleatoriamente los casos cases en funcion del nimero relativo de casos. Especifique
el niimero relativo (proporcion) de casos asignados aleatoriamente a cada muestra
(entrenamiento, prueba y reserva). Las columnas de % indican el porcentaje de casos que se
asignaran a cada muestra segun los numeros relativos que se han especificados.
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Por ejemplo, especificar 7, 3, 0 como numeros relativos de las muestras de entrenamiento,
prueba y reserva, equivale a especificar 70%, 30% y 0%. Especificar 2, 1, 1 como nimeros
relativos equivale a 50%, 25% y 25%; 1, 1, 1 equivale a dividir el conjunto de datos en tres
partes iguales para entrenamiento, prueba y reserva.

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

Arquitectura

Figura 3-4
Funcion de base radial: Pestafia Arquitectura

Eﬂ Funcidn de base radial

“arighles | Particiones | Arquitectura | Resultado | Guardar | Exportar | Opciones

Mimera de unidades de la capa oculta

® Buscar el miejor ndmero de unidades dentro de un rango
Rango

@ Calcular rango autométicamente

(@] Uszar un rango especificado

© Utilizar un niimero ezpecificacdo de unidades

Funcion de activacion para la caps ocutts
@ Funcitn de base radial normalizacs

© Funcién de base radial ordinaria

Superponer entre las unidades ocultas

® calcular automaticamente la cantidad de superposicidn permitida

() Permitiv la canticiad especificada de superposicidn

Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ AyLida ]

La pestafia Arquitectura se utiliza para especificar la estructura de la red. El procedimiento crea

una red neuronal con una capa “funcion de base radial”; en general, no sera necesario cambiar esta
configuracion.

Nimero de unidades en la capa oculta. Hay tres formas de elegir el nimero de unidades ocultas.
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Busque el mejor nimero de unidades en un rango calculado automaticamente. El procedimiento
calcula automaticamente los valores minimo y maximo del rango y localiza el mejor numero de
unidades ocultas en el rango.

Si se define una muestra de comprobacion, el procedimiento utiliza el criterio de los datos de
comprobacion: El mejor nimero de unidades ocultas es el que produce el error menor en los datos
de comprobacion. Sino se define una muestra de comprobacion, el procedimiento utiliza el
criterio de informacion bayesiano (BIC): El mejor numero de unidades ocultas es el que produce
el menor BIC segun los datos de entrenamiento.

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

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

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

m  Funcién de base radial normalizada. Utiliza la funcion de activacion softmax de modo que las
activaciones de todas las unidades ocultas se normalizan para sumar uno.

®  Funcion de base radial ordinaria. Utiliza la funcion de activacion exponencial de modo que la
activacion de la unidad oculta es una “curva” de Gauss como una funcion de las entradas.

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

Figura 3-5
Funcién de base radial: Pestana Resultados

ﬁ Funcidn de base radial

“arishles | Paiciones | Arguitecturs | Resutado | Guardar | Exportar | Opciones

Estructura de la red
[ Descripcidn

|| Pesos sindpticos

Renditmierto de la red

[ Resumen del modelo

[ Resuttados de clasificacisn

[ Curva coRr

[ Gréfico de ganancias acumuladas

[ Grafico de elevacion

[ Gréfico de pronosticados por chservados

[ Resumen del procesamiento de los casos

| Andlizizs de importancia de |a variable independiente

I El calculo de la importancia de la variable independiente recuiere mas tiempo al aumentar tanto el nimero de predictores como el ndmero de casos.
-

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

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

m  Descripcion. Muestra informacion sobre la red neuronal, incluyendo las variables
dependientes, el nimero de unidades de entrada y de salida, el nimero de unidades y capas
ocultas, y las funciones de activacion.

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

m Ponderaciones sinapticas. Muestras las estimaciones de coeficiente que muestran la relacion
entre las unidades de una capa determinada con las unidades de la capa siguiente. Las
ponderaciones sindpticas se basan en la muestra de entrenamiento incluso si el conjunto de
datos activo se divide en datos de entrenamiento, comprobacion y reservados. Tenga en
cuenta que el numero de ponderaciones sinapticas puede llegar a ser bastante elevado, y estas
ponderaciones generalmente no se utilizan para interpretar los resultados de red.
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Rendimiento de red. Muestra los resultados utilizados para determinar si el modelo es “bueno”.
Nota: los graficos de este grupo se basan en las muestras de entrenamiento y comprobacion
combinadas, o s6lo la muestra de entrenamiento si no existe muestra de comprobacion.

m  Resumen de modelo. Muestra un resumen de los resultados de la red neuronal por particion y
global, incluyendo el error, el error relativo o el porcentaje de prondsticos incorrectos y el
tiempo de entrenamiento.

El error es el error de sumas cuadraticas. Ademas, se muestran los errores relativos o
porcentajes de prondsticos incorrectos dependiendo de los niveles de medida de la variable
dependiente. Si alguna variable dependiente tiene un nivel de medida de escala, se muestra
el error relativo global promedio (relativo al modelo de la media). Si todas las variables
dependientes son categoricas, se muestra el porcentaje promedio de prondsticos incorrectos.
También se muestran los errores relativos o porcentajes de prondsticos incorrectos para las
variables dependientes individuales.

m Resultados de clasificacion. Muestra una tabla de clasificacion para cada variable dependiente
categorica. Cada tabla proporciona el ntimero de casos clasificados correcta e incorrectamente
para cada categoria de variable dependiente. También se informa del porcentaje de casos
totales que se clasificaron correctamente.

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

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

m Grafico de elevacion. Muestra un grafico de elevacion para cada variable dependiente
categorica. La presentacion de una curva para cada categoria de variable dependiente es la
misma que para las curvas COR.

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

m  Grafico de residuos por pronosticados. Muestra un grafico de residuos por valores
pronosticados para cada variable dependiente de escala. No deberia haber patrones visibles

entre los residuos y los valores pronosticados. Este grafico s6lo se genera para las variables
dependientes de escala.

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



31

Funcion de base radial

Analisis de importancia de la variable independiente. Realiza un analisis de susceptibilidad, que
calcula la importancia de cada predictor en la determinacion de la red neuronal. El andlisis

se basa en las muestras de entrenamiento y comprobacion combinadas, o solo la muestra de
entrenamiento si no existe muestra de comprobacion. Asi se crea una tabla y un grafico que
muestra la importancia y la importancia normalizada de cada predictor. Tenga en cuenta que el
analisis de susceptibilidad supone un proceso de calculo muy extenso que puede tardar bastante si
el namero de predictores o de casos es elevado.

Guardar

Figura 3-6
Funcion de base radial: Pestana Guardar

ﬁ Funcidn de base radial

“arishles | Particiones | Arguitectura | Resuttado | Guardar | Exportar | Opciones

@ Guardar categoria o valor pronosticado para cada variable dependiente

@ Guardar pzeudoprobabilidad pronosticada para cada variable dependiente

Wariables:

Categoria o valor pronosticado Pseudoprobabilidad pronosticada
“Yariable dependiente Mombre de la variable guardada hombre raiz de las variables guardadas Categorias para guardar
custcat REF _Predicted'alue REF _PzeudoProbability 25

Mombres de las variahbles guardadas
@ Generar autométicamerte nombres nicos

Seleccione esta opeion =i desea anadir un nuevo conjunto de variables guardadas al conjunto de datos cada vez gue gjecute un modelo.

© Nombres personalizados

Especificar nombres de las variables. Si selecciona esta opcidn, se reemplazarén todas las varisbles existentes con el mismo nombre o nomkbre raiz
cada vez que e ejecute un modelo.

Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ AyLids ]

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

®m Guardar categoria o valor pronosticado para cada variable dependiente. Esta opcion guarda el

valor pronosticado para variables dependientes de escala y la categoria pronosticada para
variables dependientes categoricas.

m  Guardar pseudoprobabilidad pronosticada para cada variable dependiente. Esta opcion guarda
las pseudoprobabilidades pronosticadas para variables dependientes categoricas. Para cada

una de las primeras n categorias se guarda una variable diferente, donde n se especifica en la
columna Categorias para guardar.
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Nombres de las variables guardadas. La generacion automatica de nombres garantiza que conserva
todo su trabajo. Los nombres personalizados le permiten descartar/reemplazar los resultados de
las ejecuciones anteriores sin eliminar antes las variables guardadas en el Editor de datos.

Probabilidades y pseudoprobabilidades

Las pseudoprobabilidades pronosticadas no se pueden interpretar como probabilidades porque

el procedimiento Funcion de base radial utiliza el error de sumas cuadraticas y la funcién de
activacion de identidad para la capa de salida. El procedimiento guarda estas pseudoprobabilidades
pronosticadas incluso si son menores que cero 0 mayores que uno, o la suma para una variable
dependiente dada no es 1.

Los graficos de curva COR, ganancias acumuladas y elevacion (consulte Resultado el p. 29) se
crean basandose en pseudoprobabilidades. En el caso de que alguna de las pseudoprobabilidades
sea menor que 0 o mayor que 1, o la suma para una variable dada no sea 1, primero se
reescalan para que estén entre 0 y 1 y para que sumen 1. Las pseudoprobabilidades se reescalan
dividiéndolas por su suma. Por ejemplo, si un caso tiene pseudoprobabilidades pronosticadas de
0,50, 0,60 y 0,40 para una variable dependiente de tres categorias, cada pseudoprobabilidad se
divide por la suma 1,50 para obtener 0,33, 0,40 y 0,27.

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

Figura 3-7
Funcién de base radial: pestana Exportar

E Funcidn de base radial E

|:| Exportar estimaciones de pesos sinapticos a un archivo XML

Mombres de archivo v variables:

“ariahle dependiente |Mombre de archivo

cuzstcat Examinar ...

[aceptar [ peger [ Bestabiecer || cancelar ayuda

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

Figura 3-8
Funcién de base radial: pestana Opciones

ﬁ Funcidn de base radial

“arisbles  Particiones  Arquitecturs Resuttado  Guardar  Expartar  Cpciones

“alores definidos comao perdidos por el usuario

Ezpecifique como desea tratar los casos con valores definidos como perdidos por el usuario en los factores v las variables dependientes categdricas.
@ Excluir

© Incluir

Loz cazos con valores definidos como perdidos por &l usuario en las covatiables o en las variables dependientes de escala sismpre se excluyen.

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

Valores definidos como perdidos por el usuario. Los factores deben tener valores validos para el
caso para que se incluyan en el analisis. Estos controles permiten decidir si los valores definidos

como perdidos por el usuario se deben tratar como validos entre los factores y las variables
dependientes categoricas.




Parte I
Ejemplos
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Perceptron multicapa

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

Uso del perceptron multicapa para evaluar riesgos de crédito

El encargado de préstamos de un banco desea poder identificar caracteristicas que sean indicativas
de personas que puedan causar mora en los créditos y utilizar dichas caracteristicas para identificar
riesgos de crédito positivos y negativos.

Supongamos que los datos de 850 clientes anteriores y posibles clientes se encuentran en el
archivo bankloan.sav. Si desea obtener mas informacién, consulte el tema Archivos muestrales
en el apéndice A el p. 86. Los primeros 700 casos son clientes a los que anteriormente se les
ha concedido un préstamo. Utilice una muestra aleatoria de estos 700 clientes para crear un
perceptron multicapa, reservando los clientes restantes para validar el analisis. A continuacion,
utilice el modelo para clasificar los 150 posibles clientes segun los riesgos de crédito que presentan.

Ademas, el encargado de préstamos ha analizado anteriormente los datos mediante regresion
logistica (en la opcion Regresion) y quiere evaluar el perceptron multicapa como herramienta
de clasificacion.

Preparacion de los datos para su analisis

Al establecer la semilla aleatoria, puede replicar el analisis de manera exacta.

» Para establecer la semilla aleatoria, elija en los mends:

Transformar > Generadores de numeros aleatorios...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 36
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Figura 4-1
Cuadro de didlogo Generadores de numeros aleatorios
G Generadores de nimeros aleatorios
Genetadar activo Inicializacidn del generadat activo
[ Definir generadar activo [&/] Establecer purto inicisl
@ () Alestorio
(@) Walor fiio

Walar: 9191972

Generador activo actual:  Compatible con SPSS 12

.i o Bl valar del generador activa s aplica inmedistamente v s& conserva pata
w o futuras sesiones.

i Aceptar J[ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Aylda ]

Seleccione Establecer punto inicial.
Seleccione Valor fijo y escriba 9191972 como el valor.

Pulse en Aceptar.

Perceptron multicapa

En el andlisis de regresion logistica anterior, aproximadamente el 70% de los clientes anteriores
se asignaron a la muestra de entrenamiento y el 30% a una muestra reservada. Se necesita una
variable de particion para volver a crear con exactitud las muestras utilizadas en esos analisis.

Para crear la variable de particion, elija en los mends:
Transformar > Calcular variable...
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» Escriba particién en el cuadro de texto Variable de destino.

Figura 4-2

Cuadro de diglogo Calcular variable

ﬁCalcular variahle

Wariahle de destino:

Expresidn numérics:

|par1'rti0n

Tipa y etiqueta...

& Edad en afioz [adacd]

d:l Mivel de educacion [ed...
f Afioz con la empresa ...
& Afios enla direccidn a...

f Taza de deuds sobre ...
& Deuda de |a tarjeta de ..

&) Impagos anteriores: [im...
Impago pronosticada, ..
Impago pronosticada, ...
Impago pronosticado, ...

2oy bernoullii . 71-1

& Ingresos familiares en ..

‘g& Ctras deudas en miles ..

Grupo de funciones:

(condicidn de seleccion de casos opoional)

Toco
Aritméticas l
FD& v FDA no certrada
Conversian

Fechahora actual -
[ — " |

Funciones vy variables especiales:

[ Aceptar ][ Peoar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Soyudda ]

» Escriba 2*rv.bernoulli(0.7)-1 en el cuadro de texto Expresion numérica.

» Pulse Aceptar en el cuadro de didlogo Calcular variable.

Esto establece los valores de particion para ser variantes de Bernoulli generadas de forma aleatoria
con un pardmetro de probabilidad 0,7, modificado para tomar los valores 1 o0 —1, en lugar de 1 0 0.
Recuerde que los casos con valores positivos de la variable de particion se asignan a la muestra de
entrenamiento, los casos con valores negativos se asignan a la muestra reservada y los casos con el
valor 0 se asignan a la muestra de prueba. Por ahora, no especificaremos una muestra de prueba.

Aproximadamente el 70% de los clientes que ya han obtenido créditos tendran un valor de
particion de 1. Estos clientes se utilizaran para crear el modelo. El resto de los clientes a quienes
ya se habian concedido créditos se les asignara un valor de particion de —1 y se utilizaran para

validar los resultados del modelo.
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Ejecucion del analisis

» Para ejecutar un analisis de perceptron multicapa, elija en los menus:

vV v v Y

Analizar > Neural Networks > Perceptrén multicapa...

Figura 4-3
Perceptron multicapa: pestaha Variables

= Perceptron multicapa

“ariahles || Particiones Arguitectura | Entrenamiento | Resultado | Guardar | Expottar | Opciones

Wariables: Wariahles dependientes:

g& Impago pronosticado, modelo 1 [morapred? ] &) Impagos anteriores [impago]
f Impago pronosticada, modelo 2 [marapred?]
g& Impago pronosticada, modelo 3 [marapreds)

g& partition

Factores:

d:l Mivel de educaciin [educ]

Covariahles:

é Edad en afios [edad]

f Afos con la empresa actual [emplea)

& Afioz en la direccion actual [direccion]

& Ingresos familiares en miles [ingresos]

f Tasa de deuda sobre ingresos (x100) [deudsingr]

f Devda de la tatjeta de crédito en miles [deudacread]
A .. P

Para cambiar el nivel de medida de una variable, pulse con el batdn Cambio de escala de covariables:

derecha en ella en la lista Wariables. |Tipificados

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

Seleccione Impagos anteriores [impago] como la variable dependiente.

Seleccione Nivel educativo [educ] como un factor.

Seleccione Edad en afios [ edad] y Otras deudas en miles [deudaotro] como covariables.

Pulse en la pestaiia Particiones.
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Figura 4-4
Perceptron multicapa: Pestana Particiones

= Perceptron multicapa

- Particiones = Arquitectura | Entrenamiento | Resultado | Guardar | Exportar | Opciones
Wariahles dependientes:

Wariables:
g& Impago pronosticado, modelo 1 [morapred? ] % Impagos anteriores [impago]

f Impago pronosticada, modelo 2 [marapred?]

g& Impago pronosticada, modelo 3 [marapreds)

Factores:

il Mivel de educaciin [educ]

Covariahles:
% Edad en afios [edad] -
f Afos con la empresa actual [emplea)
f Afioz en la direccion actual [direccion]
& Ingresos familiares en miles [ingresos]
f Tasa de deuda sobre ingresos (x100) [deudsingr]
& Devda de la tatjeta de crédito en miles [deudacread] =
A .. P
Cambio de escala de covariables:
=

Para cambiar el nivel de medida de una variable, pulze con el botdn
[Tipifieados

derecho en ella en |a lista Variables .

| Aceptar ” Pegar ”Restablecer” Cancelar ” Ayuda ]

» Seleccione Utilizar variable de particion para asignar los casos.
» Seleccione particion como la variable de division.

» Pulse en la pestafia Resultados.
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Figura 4-5
Perceptron multicapa: Pestaha Resultados

Perceptron multicapa

= Perceptron multicapa

“atiables | Particiones | Arguitectura | Entrenamiento | Resultado

E=tructura de la red
|:2| Descripcion

|| Pesos sindpticos

Rendimiento de la red

[ Resumen del modelo

[ Resuttados de clasificacisn

[ Curva coR

[ Grafico de ganancias acumuladas

[ Gréfico de elevacion

[ Gréfico de pronosticados por chservados

[ Resumen del procesamienta de los casos

[ Andilisis de importancia de la variable independisnte

Opciones

i El calculo de la importancia de la variable independiente requiere mas tiempo al aumentar tanto el numero de predictores como el numero de casos.
-

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

» Anule la seleccion en Diagrama en el grupo de estructura de red.

» Seleccione Curva COR, Grafico de ganancias acumuladas, Gréafico de elevacion (indice) y Grafico
de pronosticados por observados en el grupo de rendimiento de red. El grafico de residuos por
pronosticados no esta disponible porque la variable dependiente no es de escala.

» Seleccione Andlisis de importancia de la variable independiente.

» Pulse en Aceptar.

Resumen de procesamiento de casos

Figura 4-6
Resumen de procesamiento de casos

I Forcentaje
Muestra  Entrenamiento 499 T1,3%
Reserva 2m 28,7%
Valido ¥ao 100,0%
Excluido 150
Tatal ga0
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El resumen del procesamiento de los casos muestra que se asignaron 499 casos a la muestra de
entrenamiento y 201 a la muestra reservada. Los 150 casos excluidos del andlisis son posibles
clientes.

Informacion sobre la red

Figura 4-7
Informacidon de red
Capa de entrada  Factares 1 Mivel de educacian
Covariables 1 Edad en afios
2 Otras deudas en
miles
mmern de unidades? 7
Método de cambio de escala de las covariables Tipifcacos
Capas ocultas MOmero de capas ocultas 1
Mdmero de unidades de la capa oculta 19 3
Funcidn de activacidn Tangente hiperbdlica
Capa de salida Yatiables dependientas 1 Impagos anteriores
Mmern de unidades 3
Funcion de activacion Softrm ax
Funcidn de error Entropia cruzada
a. Sinincluir la unidad de sesgo

La tabla de informacion de red muestra informacion sobre la red neuronal y resulta til para
garantizar que las especificaciones son correctas. Aqui se ve en particular que:

®  El nimero de unidades en la capa de entrada es el nlimero de covariables mas el numero
total de niveles de factor. Se crea una unidad independiente para cada categoria de Nivel de
educacion y ninguna de las categorias se considera como una unidad “redundante”, como es
habitual en muchos procedimientos de creacion de modelos.

m De igual manera, se crea una unidad de resultado independiente para cada categoria de
Previously defaulted, para un total de dos unidades en la capa de resultados.

m La seleccion de arquitectura automatica ha elegido cuatro unidades en la capa oculta.

m Elresto de la informacion de red se toma por defecto para el procedimiento.

Resumen del modelo

Figura 4-8
Resumen del modelo
Entrenariento  Error de entropia cruzada 251,7%

Porcentaje de
prondsticos incorrectos 25,2%
Regla de parada utilizada | Criterio de cambio
relativo en el errar de
entrenamienta
0001} alcanzado%

Tiempo de entrenamiento | 00000751 %

Resera Porcentaje de
prondsticos incorrectos

Variahle dependiente: Impagos anteriores

231%
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El resumen del modelo muestra informacion sobre los resultados de entrenar y aplicar la red
final a la muestra reservada.

m  El error de entropia cruzada se muestra porque la capa de resultados usa la funcion de
activacion softmax. Esta es la funcion de error que la red intenta minimizar durante el
entrenamiento.

m  El porcentaje de prondsticos incorrectos se toma de la tabla de clasificacion, y se discutira
mas adelante en ese tema.

m  E] algoritmo de estimacion se ha detenido ya que se ha alcanzado el nimero maximo de
épocas. Lo ideal es que el entrenamiento se detenga, puesto que el error ha convergido. Esto
plantea cuestiones sobre si se ha producido algin error durante el entrenamiento, y se debe
tener en cuenta al realizar una inspeccion adicional de los resultados.

Classification
Figura 4-9
Classification
Pronosticado
i FPaorcentaje
| Muesiry Ohservado R[] Si carracto
Entrenarienta Mo 328 22 A3, 7%
Si 1m 3r 26,8%
Parcentaje global a7, 9% 12,1% 74,8%
Reserva Mo 155 12 92.8%
gi 37 8 17,8%
FPorcentaje global 30 6% 9.4% 76,9%
Wariable dependiente: Impagos anteriores

La tabla de clasificacion muestra los resultados practicos de la utilizacion de la red. Para cada
caso, la respuesta pronosticada es S si la pseudoprobabilidad pronosticada de ese caso es mayor
que 0,5. Para cada muestra:

m  Las casillas de la diagonal de la clasificacion conjunta de los casos son los pronosticos
correctos.

B Las casillas fuera de la diagonal de la clasificacion conjunta de los casos son los pronosticos
incorrectos.

De los casos utilizados para crear el modelo, 74 de las 124 personas que previamente han causado
mora se han clasificado correctamente. 347 de las 375 personas que no han causado mora se han
clasificado correctamente. En general, el 84,4% de los casos de entrenamiento se clasificaron
correctamente, lo que corresponde al 15,6% de incorrectos mostrado en la tabla de resumen del
modelo. Un modelo mejor debe identificar correctamente un mayor porcentaje de los casos.

Las clasificaciones basadas en los casos utilizados para crear el modelo tienden a ser demasiado
“optimistas” en el sentido de que aumentan en exceso la tasa de clasificacion. La muestra
reservada ayuda a validar el modelo. En este caso, el modelo clasificd correctamente el 74.6% de
casos. Esto sugiere que, en general, el modelo es correcto tres de cada cuatro veces.
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Correccion del sobreentrenamiento

Volviendo sobre el analisis de regresion logistica realizado anteriormente, el encargado de
préstamos recuerda que las muestras de entrenamiento y reservadas pronosticaron correctamente
un porcentaje similar de casos, sobre el 80%. Por el contrario, la red neuronal obtuvo un
porcentaje superior de casos correctos en la muestra de entrenamiento y peores resultados en
la muestra reservada al pronosticar los clientes que realmente habian causado mora (el 45,8%
correctos en la muestra reservada respecto al 59,7% en la muestra de entrenamiento). Combinado
con la regla de parada indicada en la tabla de resumen del modelo, esto hace sospechar que la
red puede estar sobreentrenada; es decir, esta detectando falsos patrones que aparecen en los
datos de entrenamiento por variacion aleatoria.

Afortunadamente, la solucion es relativamente sencilla: especificar una muestra de prueba
que ayude a mantener la red bien ajustada. Creamos la variable de particién para que volviera
a crear exactamente las muestras reservadas y de entrenamiento que se utilizaron en el analisis
de regresion logistica; sin embargo, la regresion logistica no incluye el concepto de una muestra
de “entrenamiento”. Tomaremos una porcion de la muestra de entrenamiento y la volveremos
a asignar a una muestra de prueba.

Creacion de la muestra de prueba

Figura 4-10
Cuadro de didlogo Calcular variable

ﬁ(ﬁalcular variahle

‘ariable de desting: Expresion numerics:

|part'rtion | = partition - rv.bernoulliid.2)

Tipo v eticueta...

f Edad en anos [edad] +
d:l Mivel de educacian [ed...
f Afios con ke empresa ..

Grupo de funciones:
Toda

Aritméticas

FD& v FD& no centrada
Conversian

f Afioz en la direccion a...
& Ingrezos familiares en ...
@? Tasa de deuds sobre ...

@& Deuda de |a tarjeta de ... E]

Fechamara actual -

KIS

- Funciones v variables especiales:
Eliminar + ~

f Otras deudas en miles
&) Impagos anteriores [im...
f Impago pronosticado, ...
& Impago pronosticada, ..

f Impago pronosticado, ..
f partition

Si la opidn... {condicidn de seleccion de cazos opoional)

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ay ]

» Vuelva a abrir el cuadro de didlogo Calcular variable.
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» Escriba partition - rv.bernoulli(0.2) en el cuadro de texto Expresion numérica.

» Pulse en Si.
Figura 4-1
Calcular variable: Cuadro de didlogo Si los casos
ﬁ Calcular variable: Si los casos
g& Edad en afios [edad] @ Incluir todos los cazos
ol Mived des ecucacion [ed . @ Incluir =i el caso satisface la condicidn:
‘gﬁ Afios con la empresa L., partition=0
f Afioz en la direccion a... +
‘g& Ingresos familiares en ...
@& Taza de deuda sobre ... Grupa de funciones:
& Deuda de la tarjeta de . @ Toda
+
‘gﬁ Otras deudas en miles .. Aritméticas
&) Impagos anteriores [im... E] @ @ FD& v FOul o centracla
.f Impago pronosticada, ... Conversian
‘gﬁ Impago pronosticada, ... E] E] E] E] Fechahora actusl -
A Ll o) Lt
‘gﬁ parition . . .
Funciones v variables especiales:
0 + | F

[Corrtinuar][ Cancelar][ Ayuda ]

Seleccione Incluir si el caso satisface la condicion.
Escriba particion>0 en el cuadro de texto.

Pulse en Continuar.

vV v . v.v

Pulse Aceptar en el cuadro de didlogo Calcular variable.

Esto restablece los valores de particion que eran mayores que 0 de forma que aproximadamente
el 20% tome el valor de 0 y el 80% permanezca con el valor 1. En general, aproximadamente

el 100*(0,7*0,8)=56% de los clientes a quienes se habian concedido créditos estaran en la
muestra de entrenamiento y el 14% en la muestra de prueba. Los clientes que se habian asignado
originalmente a la muestra reservada permanecen alli.

Ejecucion del analisis
» Recupere el cuadro de didlogo Perceptron multicapa y pulse en la pestafia Guardar.

» Seleccione Guardar categoria o valor pronosticado para cada variable dependiente.

» Pulse en Aceptar.
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Resumen de procesamiento de casos

Figura 4-12
Resumen del procesamiento de casos para el modelo con muestra de prueba
M Porcentaje
Muestra  Entrenamiento 195 56,4%
Prueba 93 13,3%
Resera 212 30,3%
Valido 700 100,0%
Excluido 150
Total 850

De los 499 casos que se habian asignado originalmente a la muestra de prueba, 101 se han vuelto a
asignar a la muestra de prueba.

Informacion sobre la red

Figura 4-13
Informacidn de red
Capade entrada  Factares 1 Mivel de educacidn
Covariables 1 Edad en afios
2 Otras deudas en
miles
mimern de unidades? 7
Método de cambio de escala de las covariables Tipificados
Capas ocultas MOmern de capas ocultas 1
Mimero de unidades de la capa oculta 19 5
Funcidn de activacion Tangente hiperbadlica
Capa de salida Yariables dependientes 1 Impagos anteriores
Mmero de unidades 2
Funcidn de activacidn Softrmax
Funcién de errar Entropia cruzada
a. Sinincluir la unidad de sesgo

El tinico cambio de la tabla de informacion de red es que la seleccion de arquitectura automatica
ha elegido siete unidades de la capa oculta.
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Resumen del modelo

Figura 4-14

Resumen del modelo

Entrenamiento

Error de entropia cruzada

Porcentaje de
prondsticos incorrectos

Regla de parada utilizada

211,1%
28.4%
1 pasos

consecutivos sin
disminucidn del

error¥?
Tiempo de entrenamiento | 0:00:00.961%
Prueba Error de entropia cruzada 51,4%
Porcentaje de
prondsticos incorrectos 26,3%
Resena Parcentaje de 21 7%

prondsticos incorrectos

Variahle dependiente: Impagos anteriores
3. Los calculos del error se basan en la muestra de prueba,

El resumen del modelo muestra un par de signos positivos:

Perceptron multicapa

m  El porcentaje de prondsticos incorrectos es practicamente igual en las muestras reservadas, de
entrenamiento y de prueba.

m  El algoritmo de estimacion se detuvo debido a que el error no disminuy6 después de realizar
un paso en el algoritmo.

Esto sugiere que, en efecto, el modelo original pudiera estar sobreentrenado y el problema
se resolviera al agregar una muestra de prueba. Por supuesto, el tamafio de las muestras es
relativamente pequefio y puede que no debamos sacar demasiadas conclusiones a partir de unos
cuantos puntos de porcentaje.

Classification
Figura 4-15
Classification
Pronosticado
. Paorcentaje
| Muesira Observado 1o Si correcto
Entrenamiento Mo 276 6 97.8%
oi 106 7 6,2%
FPorcentaje alobal 96,7% 3,3% 71 6%
Frueba Mo 1] 2 97 1%
oi 23 2 8,0%
Forcentaje global 95,7% 4.3% 731%
Reserva Mo 164 3 98, 2%
i 43 2 4,4%
FParcentaje global 47 Fi% 2.4% T83%

Yatiable dependiente: Impagos anteriores

La tabla de clasificacion muestra que, usando 0,5 con el corte de pseudoprobabilidad para la
clasificacion, la red funciona considerablemente mejor pronosticando las personas que no han
causado mora que las que han causado mora. Desafortunadamente, el valor de corte Uinico
proporciona una vista muy limitada de la capacidad predictora de la red, por lo que no es
necesariamente muy Util para comparar redes que compiten. En su lugar, observe la curva ROC.
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Curva COR
Figura 4-16
curva COR
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“ariable dependiente: Impagos anteriores

La curva COR proporciona una representacion visual de la susceptibilidad y especificidad para
todos los cortes posibles en un Unico grafico, que es mucho mas limpio y potente que una serie de
tablas. El grafico que se muestra aqui presenta dos curvas, una para la categoria NO y una para
la categoria Si. Debido a que sélo hay dos categorias, las curvas son simétricas con respecto a
una linea de 45 grados (no se muestra) que va de la esquina superior izquierda del grafico a
la esquina inferior derecha.

Tenga en cuenta que este grafico se basa en las muestras de prueba y entrenamiento combinadas.
Para generar un grafico COR para la muestra reservada, divida el archivo de la variable de particion
y ejecute el procedimiento Curva COR en las pseudoprobabilidades pronosticadas guardadas.

Figura 4-17
Area bajo la curva

Area
Impagos anteriares Mo 71z
i 712

El area bajo la curva es un resumen numérico de la curva COR, y los valores de la tabla
representan, para cada categoria, la probabilidad de que la pseudoprobabilidad pronosticada de
estar en esa categoria sea mayor para un caso elegido aleatoriamente en esa categoria que para
un caso elegido aleatoriamente que no pertenezca a esa categoria. Por ejemplo, en el caso de un
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individuo que cause mora seleccionado aleatoriamente y otro que no cause mora seleccionado
aleatoriamente, existe una probabilidad del 0,853 de que la pseudoprobabilidad pronosticada por
el modelo de impago sea mayor para el caso que causa mora que para el que no la causa.
Mientras que el area bajo la curva es un resumen de una estadistica de la precision de la red
util, debe poder elegir un criterio especifico por el que clasificar a los clientes. El grafico de
pronosticados por observados proporciona un punto de partida visual sobre este proceso.

Grafico de pronosticados por observados

Figura 4-18
Gréfico de pronosticados por observados
Hro
1,0 Wsi
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Impagos anteriores

En el caso de las variables dependientes categoéricas, el grafico de pronosticados por observados
muestra diagramas de caja agrupados de pseudoprobabilidades pronosticadas para las muestras
de entrenamiento y de prueba combinadas. El eje X corresponde a las categorias de respuesta
observadas, y la leyenda corresponde a categorias pronosticadas.

m El diagrama de caja situado mas a la izquierda muestra, para los casos que tienen la categoria
observada No, la pseudoprobabilidad pronosticada de la categoria No. La parte del diagrama
de caja situada por encima de la marca de 0,5 del eje Y representa los prondsticos correctos
que aparecen en la tabla de clasificacion. La parte situada por debajo de la marca de 0,5
representa los prondsticos incorrectos. Recuerde de la tabla de clasificacion que la red es muy
eficaz al pronosticar casos con la categoria No mediante el corte de 0,5, por lo que sdlo se
clasifica incorrectamente una parte del bigote inferior y algunos casos atipicos.
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m  El siguiente diagrama de caja de la derecha muestra, para los casos que tienen la categoria
observada No, la pseudoprobabilidad pronosticada de la categoria Si. Como sélo hay dos
categorias en la variable de destino, los primeros dos diagramas de caja son simétricos con
respecto a la linea horizontal de 0,5.

m  El tercer diagrama de caja muestra, para los casos que tienen la categoria observada Si, la
pseudoprobabilidad pronosticada de la categoria No. Este y el ultimo diagrama de caja son
simétricos con respecto a la linea horizontal de 0,5.

m  El altimo diagrama de caja muestra, para los casos que tienen la categoria observada Si, la
pseudoprobabilidad pronosticada de la categoria Si. La parte del diagrama de caja situada
por encima de la marca de 0,5 del eje Y representa los pronosticos correctos que aparecen
en la tabla de clasificacion. La parte situada por debajo de la marca de 0,5 representa los
prondsticos incorrectos. En la tabla de clasificacion, recuerde que la red pronostica algo mas
de la mitad de los casos con la categoria Si mediante el corte de 0,5, por lo que buena parte
del diagrama se clasifica incorrectamente.

Al observar el diagrama, parece que, al bajar el corte para clasificar un caso como Si desde 0,5

a aproximadamente 0,3 (es practicamente el valor donde se encuentran la parte superior del
segundo diagrama y la parte inferior del cuarto diagrama) puede aumentar la posibilidad de
detectar correctamente personas que pueden causar mora sin perder muchos clientes potenciales
que no causaran mora. Es decir, entre 0,5 y 0,3 en el segundo diagrama, se vuelven a clasificar
incorrectamente relativamente pocos clientes que no causaran mora en el bigote como clientes que
causaran mora pronosticados, mientras que en el cuarto diagrama, este desplazamiento vuelve a
clasificar correctamente muchos clientes que causaran mora dentro del diagrama como clientes
que causaran mora pronosticados.
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Graficos de elevacion y ganancias acumuladas

Figura 4-19
Gréfico de ganancias acumuladas
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“ariable dependiente: Impagos anteriores

El grafico de ganancias acumuladas muestra el porcentaje del nimero total de casos de una
categoria dada “ganada” al dirigirse a un porcentaje del numero total de casos. Por ejemplo, el
primer punto de la curva de la categoria S esta en (10%, 30%), lo que significa que si puntia un
conjunto de datos con la red y clasifica todos los casos por la pseudoprobabilidad pronosticada
de S, esperaria que el 10% superior contuviera aproximadamente el 30% de todos los casos que
realmente toman la categoria S (clientes que causaran mora). Del mismo modo, el 20% superior
contendria aproximadamente el 50% de los clientes que causan mora, el 30% superior de los
casos, el 70% de los clientes que causan mora, y asi sucesivamente. Si selecciona el 100% del
conjunto de datos puntuados, obtendra todos los clientes que causan mora del conjunto de datos.

La linea diagonal es la curva de “linea base”, si selecciona el 10% de los casos del conjunto de
datos puntuados de forma aleatoria, esperaria “ganar” aproximadamente el 10% de todos los casos
que realmente toman la categoria Si. Cuanto mas arriba esté la curva de linea base, mayor es la
ganancia. Puede usar el grafico de ganancias acumuladas para seleccionar un corte de clasificacion
al seleccionar un porcentaje que corresponde a una ganancia deseada y, a continuacion, asignar
ese porcentaje al valor de corte adecuado.

La definicion de ganancia “deseada” depende del coste de los errores de Tipo I y Tipo II. Es
decir, ;cual es el coste de clasificar una persona susceptible de causar mora como una persona
que no va a causar mora (Tipo 1)? ;Cual es el coste de clasificar una persona que no va a
causar mora como una persona susceptible de causar mora (Tipo II)? Si las deudas incobrables
son la preocupacion principal, debera disminuir el error de Tipo 1. En el grafico de ganancias
acumuladas, esto puede corresponder a rechazar créditos a solicitantes del 40% superior de la



52

Capitulo 4

pseudoprobabilidad pronosticada de S, que captura cerca del 90% de los posibles clientes que
causan mora pero elimina cerca de la mitad de la combinacion de solicitantes. Si la prioridad es
aumentar la base de clientes, entonces sera deseable reducir el error de Tipo II. En el grafico, esto
puede corresponder a rechazar el 10% superior, que captura el 30% de los clientes que causan
mora y deja la mayor parte de la combinacién de solicitantes intacta. Normalmente, ambas son
cuestiones importantes, asi que se debera elegir una regla de decision para clasificar los clientes
que ofrezcan la mejor combinacion de susceptibilidad y especificidad.

Figura 4-20
Gréfico de elevacion
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“ariable dependiente: Impagos anteriores

El grafico de elevacion se deriva del grafico de ganancias acumuladas. Los valores del eje Y
corresponden a la relacion de la ganancia acumulada de cada curva con respecto a la linea base.
Asi, la elevacion de 10% para la categoria Si es 30%/10% = 3,0. Proporciona otra forma de ver la
informacion en el grafico de ganancias acumuladas.

Nota: los graficos de elevacion y de ganancias acumuladas se basan en las muestras de prueba y
entrenamiento combinadas.
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Importancia de las variables independientes

Figura 4-21
Importancia de la variable independiente
Importancia
Importancia normalizada
Mivel de educacian 166 36,2%
Edad en afios 362 7B, 7%
Otras deudas en miles A72 100,0%

La importancia de una variable independiente es una medida que indica cuanto cambia el valor
pronosticado por el modelo de la red para diferentes valores de la variable independiente. La
importancia normalizada es el resultado de los valores de importancia divididos por los valores de
importancia mayores expresados como porcentajes.

Figura 4-22
Gréfico de importancia de la variable independiente
Importancia normalizada
o 20% 40% 60% 0% 100%
deudaotro—]
ecad—|
educ|
T I T T
00 0,1 02 03 04
Importancia

El gréfico de importancia es un grafico de barras de los valores de la tabla de importancia,
clasificado en valor de importancia descendente. Parece que las variables relacionadas con la
estabilidad de un cliente (empleo, direccion) y la deuda (creddebt, debtinc) tienen el efecto mayor
sobre como clasifica la red a los clientes; lo que no se puede saber es la “direccion” de las
relaciones entre estas variables y la probabilidad pronosticada de causar mora. Se podria decir que
una cantidad mayor de deudas indica una mayor probabilidad de causar mora, pero esta claro que
se necesitaria usar un modelo con pardmetros mas faciles de interpretar.
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Resumen

Mediante el procedimiento Perceptron multicapa, se ha construido una red para pronosticar la
probabilidad de que un cliente dado cause mora en un crédito. Los resultados del modelo son
comparables a los obtenidos mediante la regresion logistica o el analisis discriminante, por lo que
se puede estar bastante seguro de que los datos no contienen relaciones que no puedan capturar
estos modelos, y por lo tanto, puede utilizarlos para seguir investigando la relacion entre las
variables dependientes e independientes.

Uso del perceptron multicapa para estimar los costes de asistencia
sanitaria y las duraciones de las estancias

Un sistema hospitalario esta interesado en realizar un seguimiento de los costes y las duraciones de
las estaciones de los pacientes ingresados para tratamientos de infartos de miocardio (IM o “ataque
al corazon”). La obtencion de estimaciones precisas de estas medidas permite a la administracion
gestionar adecuadamente las camas disponibles a medida que se trata a los pacientes.

El archivo de datos patient_los.sav contiene los registros de tratamiento de una muestra
de pacientes que han recibido tratamiento por infarto de miocardio. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A el p. 86. Utilice el
procedimiento Perceptron multicapa para generar una red que pronostique los costes y las
duraciones de las estancias.

Preparacion de los datos para su analisis

Al establecer la semilla aleatoria, puede replicar el analisis de manera exacta.

» Para establecer la semilla aleatoria, elija en los menus:
Transformar > Generadores de numeros aleatorios...
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Figura 4-23
Cuadro de didlogo Generadores de numeros aleatorios
G Generadores de nimeros aleatorios
Genetadar activo Inicializacidn del generadat activo
[ Definir generadar activo [&/] Establecer purto inicisl
@ () Alestorio
(@) Walor fiio

Walar: 9191972

Generador activo actual:  Compatible con SPSS 12

ﬁ* El valor del generador activo se aplica inmediatamente v s conserva para
w o futuras sesiones.

i Aceptar J[ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Aylda ]

» Seleccione Establecer punto inicial.
» Seleccione Valor fijo y escriba 9191972 como el valor.

» Pulse en Aceptar.

Ejecucion del analisis

» Para ejecutar un analisis de perceptron multicapa, elija en los menus:
Analizar > Neural Networks > Perceptréon multicapa...
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Figura 4-24

Perceptron multicapa: pestana Variables y menu contextual para la duracion de la estancia

= Perceptron multicapa

Variahles || Particiones | Arguitectura ] Entrenamiento | Resutado | Guardar I Expottar || Opciones
Yariables: “ariables dependientes:
P ey =

&) Prescrita nitroglicerina [nitra]

&) Toma drogas anticoagulantes [anticoag)
&5 ID del Hospital [centra]

&) Wizita & un médico [atclin]

&) Tiempo hasta el hospital [tiempo]

&) Ingresd cadaver [ic]

&b Resultados ECG [ekd]

&) Resultado CPK sanguineon [cpk]

&) Resultado de Troponina T en sangre [tropt]
&) Drogas trombolticas [trombali]

&) Hemoragiz [hemorrag)]

&) Magnesio [magnes]

& Digitélicos [digi]

& Betabloqueantes [betablc]

&) Exituz en ER [eer]

&) Tratamiento quirdrgico [proc]

&) Complicaciones quirdrgicas [comp)

{l Resultado gquirdrgico [result]

&) Duracion de la estancia [durasst]

¥ © Mostrar nombres de variable

Factores:

Covariables:

ol R
© Ordenar alfabeticamente

@ Orderar par orden de archiva
© ordenar por nivel de medicia

Informacion sobre la varishle...

® Mominal

Pa (@ Mostrar etiquetas de variable le, pulze con el hotdn

Cambio de escala de covariables:

Tipificados

[Eestablecer” Cancelar ” Avyuda ]

© Crdinal
© Ezcala

Duracién de la estancia [duraest] tiene un nivel de medida ordinal, pero quiere que la red trate

esta variable como si fuera de escala.

» Pulse con el boton derecho en Duracién de la estancia [duraest] y seleccione Escala en el menu

contextual.
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Figura 4-25
Perceptron multicapa: Pestana Variables con variables dependientes y factores seleccionados

= Perceptron multicapa

“ariahles || Particiones Arguitectura | Entrenamiento | Resultado | Guardar | Expottar | Opciones

Wariables: Wariahles dependientes:
g& Edad en afios [edad] & Duracion de la estancia [duraest]
&) I del Hospital [centra] f Costes de tratamiento [coste]
&) Wista & un médico [atclin]
d:l Resultado guirdrgico [result]

Factores:
DT G [T ST E]

&) hagnesio [magnes]
& Digitalicos [digi]
& Betabloqueantes [betabic]
&) Exitus en ER: [2er]
&) Tratamiento quirdrgico [proc) !
-

&) Complicaciones quirirdicas [comp)

[*]

Covariahles:
Para cambiar el nivel de medida de una variable, pulse con el batdn Cambio de escala de covariables:
derecho en ella en |a lista Variables . Tipificados -

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

» Seleccione Duracion de la estancia [duraest] y Costes de tratamiento [ coste] como variables
dependientes.

» Seleccione desde Categoria de edad [ edadcat] hasta Toma drogas anticoagulantes [ anticoag] y
desde Tiempo hasta el hospital [tiempo] hasta Complicaciones quirudrgicas [comp] como factores.
Para garantizar la replicacion exacta de los resultados del modelo que se incluyen a continuacion,
asegurese de respetar el orden de las variables en la lista de factores. Para ello, tal vez le resulte
util seleccionar cada conjunto de predictores y utilizar el boton que permite moverlos a la lista de
factores, en vez de arrastrarlos y soltarlos. También puede cambiar el orden de las variables para
evaluar la estabilidad de la solucion.

» Pulse en la pestafia Particiones.
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Figura 4-26

Perceptron multicapa: Pestaha Particiones

E Perceptron multicapa

Wariahles:

—Conjurto de datos de particion

f Edlad en afios [edad]

&b ID del Hospital [centra]

&) istta & un médico [atclin]
d Resultada quirdrgico [resul]

@ Asignar alestoriamente 105 casos seudn el nimero relativo de casos

Particiones:

Particion Mumerao relativo %
Ertrenamiento 7 7o
Prueha 2 20
Feserva 1 10
Total 10 100

Yariable de particidn:

-

@ Utilizar varisble de particidn para asignar los casos

[Caceptar [ peger [ Bestabiecer || cancelar Ayuda

» Escriba 2 como numero relativo de casos que asignara a la muestra de prueba.

» Escriba 1 como numero relativo de casos que asignara a la muestra reservada.

» Pulse en la pestafia Arquitectura.
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Figura 4-27
Perceptron multicapa: Pestaha Arquitectura
E Perceptron multicapa m

Vet Pucines | A= Eneamirie Restaio s Exrt Opsnes

© Seleccidn automética de arquitectura

Mamero minimo de unidades de la capa ooutta: 4
Mimero méximo de unidades de ks capa ocults: |50

@ Arquitectura personalizacs
rCapas ocultas

rFuncidn de activacion
(@ Tangente hiperbolica
© Sigmoice

rhdmero de capas oculta: Mimero de unidade
@ Prueba @ Calcular altométicamente
@ Dos @ Personalizado

Capa ocufts 1

Capa ocufta 2

Capa de zalida

rFuncidn de activacion

© Iderticiad
@ Softmas
@ Tangente hiperbilica
@ Sigmoicle:

- La funcidn de activacidn elegida para la capa de salida determing los

@‘ métodos de cambio de escala gue estén disponibles,

rCambio de ezcala de varishles dependientes de escala
@ Tipificados
® Mormalizada
Correcoin: 0.0z
@ Corregida normalizada

Correccidn: 0.02

® Hingunz

[aceptar [ peger [ Bestabiecer || cancelar Ayuda

Seleccione Arquitectura personalizada.
Seleccione Dos como nimero de capas ocultas.

Seleccione Tangente hiperbodlica como funcion de activacion de la capa de salida. Tenga en cuenta
que se establecera automaticamente el método de cambio de escala de las variables dependientes
en Corregida normalizada.

Pulse en la pestafia Entrenamiento.
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Figura 4-28
Perceptron multicapa: Pestana Entrenamiento

| Perceptron multicapa

“ariahles | Pariciones Arﬁu'rtectura - Resultado | Guardar Exgortar Ogciones

rTipo de entrenamiento
Lote
@ En linea
Mini lote
Mimero de registroz en cada mini lote

@ Calcular autométicamente
® Personalizaco

Moamero de registros: |2

—Algoritmo de optimizacion
(@] Gradiente conjugaco escalaco
@ Pendiente de gracliente

Opciones de entrenamienta;

Opcidn alor
Tasa de aprendizaje inicial 0.4
Limite inferior de la tasa de aprendizaje 0.001
Reduccion de la tasa de aprendizaje, en Epocas 10
Impulzo 049
Centro de intervalo 0
Desplazamiento de intervalo +0.5

| Aceptar | Pegar Restablecer || Cancelar Ayuida

» Seleccione En linea como tipo de entrenamiento. El entrenamiento en linea se supone que funciona
bien en conjuntos de datos “mads grandes” con predictores correlacionados. Tenga en cuenta que
se establece automaticamente Pendiente de gradiente como algoritmo de optimizacién con las
correspondientes opciones por defecto.

» Pulse en la pestafia Resultados.
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Figura 4-29
Perceptron multicapa: Pestaha Resultados

H Perceptron multicapa

“atighles | Particiones | Arguitecturs | Ertrenamiento | Resultado | Guardar | Exportar | Opciones

Estructura de la red
[+ Descripcion

|| Pesos sindpticos

Rendimiento de la red

[ Resumen del modelo

I
I_;ZI Grafico de pronosticados por observados

I_;ZI Grafico de residuos por pronosticacdos

I__-ZI Resumen del procesamiento de los casos
I__-ZI Andlisis de importancia de la variable independients

i El calculo de la importancia de la variable independiente requiere mas tiempo al aumentar tanto el numero de predictores como el numero de casos.
VL

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

Anule la seleccion de Diagrama; hay muchas entradas y el diagrama resultante seria confuso y
dificil de interpretar.

Seleccione Gréafico de pronosticados por observados y Grafico de residuos por pronosticados en
el grupo Rendimiento de la red. Los resultados de clasificacion, la curva ROC, el gréfico de
ganancias acumuladas y el grafico de elevacion no estan disponibles ya que ninguna de las
variables dependientes se trata como categodrica (ordinal o nominal).

Seleccione Andlisis de importancia de la variable independiente.

Pulse en la pestafia Opciones.
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Figura 4-30
Pestana Opciones

| Perceptron multicapa

Yatighles | Particiones | Arguitecturs | Ertrenamiento | Resultado | Guardar | Exportar | Opciones

“alores definidos coma perdidos por el usuatio

Ezpecifique cimo desea tratar los casos con valores definidos como perdidos por el usuatio en los factores v las variables dependientes categdricas.
@ Excluir @ Incluir

Loz casos con valores definidos como perdidos por el usuario en las covariables o en las variables dependientes de escala siempre se excluyen.

Reglas de parada

La= reglas de parada se prueban en el orden gue se indica a continuacian.

Mdmero méximo de pasos sin una disminucion del error:

Datoz para uszar para calcular el ervor de predicoion;
(@) Elegir automaticaments
(2) Datos de ertrenamierto Y ce prueha

I_._d Tiempo méximo de entrenamiento Minutos:

Mimero maximo de épocas de entrenamiento
@ Calcular automaticamente
e Ezpecificar valor personalizado

Cambio minimo relativo del error de entrenamiento; [0 0001
Cambio minimo relativo de la tasa de errores de entrenamierto; — [0.001

Mmero méximo de casos gue & almacenaran en memoriz 1000

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

» Elija Incluir las variables con valores definidos como perdidos por el usuario. Los pacientes que
no han sido sometidos a un procedimiento quirurgico tienen valores definidos como perdidos
por el usuario en la variable Complicaciones quirurgicas. Esta seleccion garantiza que dichos
pacientes se incluyen en el analisis.

» Pulse en Aceptar.

Advertencias

Figura 4-31
Advertencias

Las siguientes variables independientes son constantes enla muestra de
entrenamienta y se excluiran del analisis: ic_eer.

La tabla de advertencias sefiala que las variables iC y eer son constantes en la muestra de
entrenamiento. Los pacientes que ingresaron cadaveres o que fallecieron en la sala de emergencias
tienen valores definidos como perdidos por el usuario en Duracién de la estancia. Como estamos
tratando Duracion de la estancia como una variable de escala para este analisis y se excluyen
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los casos con valores definidos como perdidos por el usuario en las variables de escala, solo se
incluiran aquellos pacientes que siguieran vivos tras pasar por la sala de emergencias.

Resumen de procesamiento de casos

Figura 4-32
Resumen de procesamiento de casos
I Porcentaje
Muestra  Entrenamiento ARAT T0,6%
Prueba 1570 196%
Reserva Ta 98%
walido 7998 100,0%
Excluido 2002
Total 10000

El resumen del procesamiento de los casos muestra que se asignaron 5647 casos a la muestra
de entrenamiento, 1570 a la muestra de prueba y 781 a la muestra reservada. Los 2002 casos
excluidos del analisis son pacientes que fallecieron en el trayecto hasta el hospital o en la sala

de emergencias.
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Informacion sobre la red

Figura 4-33
Informacion de red

Capa de entrada Factors 1 Categgr[a de edad
2 Génern
3 Historial de diahétes
4 Presidn sanguinea
5 Furnadar
& Colesteral
T Fisicamente activo
8 Ohesidad
9 Historial de angina
10 Historial de infarto
de miocardio
11 Prascrita
nitroglicerina
12 Tama drogas
anticoagulantes
13 Tiempo hasta el
hospital
14 Resultados ECG
15 Resultadn CPK
sanguineo
16 Resultado de
Troponina T en
sangre
17 Drogas trombaliticas
18 Hemaragia
14 Magnesio
20 Digitalicos
21 Betablogueantes
22 Tratamiento
guirdrgico
2 Caomplicaciones
quirirgicas
MOrmero de unidades? ok}
Capas ocultas MOmero de capas ocultas 2
MOrmero de unidades de la capa ocults 19 12
Murnher of Units in Hidden Layer 27 g
Funcidn de activacion Tangente hiperbdlica
Capade salida Dependent Wariahles 1 Duracion de la
estancia
2 Costes de
tratamienta
Mimero de unidades 2
Rescaling WMethod for Scale Dependents Adiusted Normalized
Funcidn de activacion Tangents hiperbdlica
Funcidn de error Suma de cuadrados

a. Sinincluirla unidad de sesgn

La tabla de informacion de red muestra informacion sobre la red neuronal y resulta util para
garantizar que las especificaciones son correctas. Aqui se ve en particular que:

®  El numero de unidades de la capa de entrada es el numero total de niveles de factores (no
hay ninguna covariable).

m  Se han solicitado dos capas ocultas y el procedimiento ha elegido 12 unidades en la primera
capa oculta y 9 en la segunda.
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m  Se crea una unidad de salida distinta para cada una de las variables dependientes de escala. Se
cambia su escala segun el método corregido normalizado, que requiere el uso de la funcion
de activacion de tangente hiperbdlica para la capa de salida.

m  Seinforma de un error de suma de cuadrados ya que las variables dependientes son de escala.

Resumen del modelo

Figura 4-34
Resumen del modelo

Resumen del modelo

Entrenamiento Suma de errores cuadraticos

91,812
Errar relativo global promedio 083
Errar relativo para Duracidn de la estancia A3
dependientes de escala Costes de tratamienta 033

Fegla de parada utilizada 1 pasos

tonsecutivos sin
disminucion del

errord
Tiempo de entrenamiento 00:00:18.055
Prueba Suma de errares cuadraticos 26,798
Errar relativo global promedio 088
Errar relativo para Duracidn de la estancia 141
dependientes de escala Costes de tratamienta 033
Reserva Errar relativo global promedio 099
Error relativo para Duracidn de la estancia 154
dependientes de escala Costes de fratariento 041

a. Los calculos del error se basan en la muestra de prugha.

El resumen del modelo muestra informacion sobre los resultados de entrenar y aplicar la red
final a la muestra reservada.

B Se muestra un error de suma de cuadrados, ya que la capa de salida tiene variables
dependientes de escala. Esta es la funcion de error que la red intenta minimizar durante el
entrenamiento. Observe que las sumas de los cuadrados y todos los valores de error siguientes
se calculan para los valores tras el cambio de escala de las variables dependientes.

m  E] error relativo de cada variable dependiente de escala es el cociente entre la suma de
los errores cuadraticos de la variable dependiente y la suma de los errores cuadraticos del
modelo “nulo”, en el que se utiliza el valor medio de la variable dependiente como valor
pronosticado para todos los casos. El error parece ser mayor para los prondsticos de Duracién
de la estancia que para Costes de tratamiento.

m  El error global promedio es el cociente entre la suma de los errores cuadraticos de todas las
variables dependientes y la suma de los errores cuadraticos del modelo “nulo”, en el que se
utilizan los valores medios de las variables dependientes como valores pronosticados para
todos los casos. En este ejemplo, el error global promedio resulta estar proximo al promedio
de los errores relativos, pero no siempre tiene que ser asi.
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El error relativo global promedio y los errores relativos son bastante constantes en las
muestras de entrenamiento, prueba y reserva, lo que le ofrece cierta seguridad de que el
modelo no esta sobreentrenado y el error en los casos futuros puntuados por la red sera similar
al error indicado en esta tabla.

m  El algoritmo de estimacion se detuvo debido a que el error no disminuy6 después de realizar
un paso en el algoritmo.

Graficos de pronosticados por observados

Figura 4-35
Gréfico de pronosticados por observados para la duracion de la estancia
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Duracion de la estancia

En el caso de las variables dependientes de escala, el grafico de pronosticados por observados
muestra un diagrama de dispersion con los valores pronosticados en el eje Yy los valores
observados en el eje X para las muestras de entrenamiento y prueba combinadas. Lo ideal seria
que los valores estuvieran situados a lo largo de una linea de 45 grados que partiese del origen.
Los puntos de este grafico forman lineas verticales en cada niumero de dias de Duracién dela
estancia observado.

Al examinar el grafico, vemos que la red pronostica razonablemente bien Duracion de la
estancia. La tendencia general del grafico se aparta de la linea ideal de 45 grados en el sentido
de que los pronosticos de las duraciones de las estancias observadas por debajo de cinco dias
tienden a estimar al alza la duracion de la estancia, mientras que los prondsticos de las duraciones
de las estancias observadas por encima de los seis dias tienden a estimar a la baja la duracion
de la estancia.
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El conglomerado de pacientes situados en la parte inferior izquierda del grafico es probable que
sean pacientes que no han sido sometidos a cirugia. Hay también un conglomerado de pacientes en
la parte superior izquierda del grafico, donde la duracion de la estancia observada es de uno a tres
dias y cuyos valores pronosticados son mucho mayores. Es probable que estos casos correspondan
a pacientes que fallecieron en el hospital tras ser sometidos a cirugia.

Figura 4-36
Gréfico de pronosticados por observados para los costes de tratamiento
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Costes de tratamiento

La red también parece pronosticar razonablemente bien Costes de tratamiento. Parece haber
tres conglomerados principales de pacientes:

m  En la parte inferior izquierda se encuentran principalmente pacientes que no han sido
sometidos a cirugia. Sus costes son relativamente bajos y se diferencian por el tipo de Drogas
tromboliticas [tromboli] administradas en la sala de emergencias.

m  El siguiente conglomerado de pacientes tienen costes de tratamiento de aproximadamente
30.000 dolares. Son pacientes que han sido sometidos a una angioplastia coronaria
transluminal percutanea (ACTP).

m  El conglomerado final tienen costes de tratamiento que superan los 40.000 ddlares. Se trata de
pacientes que han sido sometidos a una intervencion de bypass de la arteria coronaria (BACI).
Esta intervencion es algo mas cara que la ACTP y los pacientes tienen que pasar un mayor
tiempo de recuperacion en el hospital, lo que a su vez aumenta atin mas los costes.

También hay varios casos cuyos costes superan los 50.000 délares que la red no pronostica
demasiado bien. Se trata de pacientes que han sufrido complicaciones durante la cirugia, lo que
puede aumentar el coste de la cirugia y la duracion de la estancia.
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Graficos de residuos por pronosticados

Figura 4-37
Gréfico de residuos por pronosticados para la duracion de la estancia
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Valor pronosticado

Wariable dependiente: Duracion de la estancia

El grafico de residuos por pronosticados muestra un diagrama de dispersion de los residuos (el
valor observado menos el valor pronosticado) en el eje Yy los valores pronosticados en el eje X.
Cada linea diagonal de este grafico corresponde a una linea vertical del grafico de pronosticados
por observados y se puede ver con mayor claridad la progresion desde la prediccion al alza hasta
la prediccion a la baja de la duracion de la estancia a medida que aumenta la duracion de la
estancia observada.
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Figura 4-38
Gréfico de pronosticados por observados para los costes de tratamiento

304

Residuo

10

-207

T T T T T T T
a 10 20 30 40 50 &0

Valor pronosticado

Variable dependiente: Costes de tratamiento

Igualmente, para cada uno de los tres conglomerados de pacientes observados en el grafico de
pronosticados por observados para Costes de tratamiento, el grafico de residuos por pronosticados
muestra una progresion desde la prediccion al alza hasta la prediccion a la baja de los costes, a
medida que aumentan los costes observados. Los pacientes con complicaciones durante BACI
siguen siendo claramente visibles, pero también es mas facil ver los pacientes que han sufrido
complicaciones durante ACTP, que aparecen como un subconglomerado situado ligeramente a

la derecha y por encima del grupo principal de pacientes de ACTP alrededor de la marca de
30.000 ddlares en el eje X.
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Importancia de las variables independientes

Figura 4-39
Grafico de importancia de la variable independiente
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Importancia

El grafico de importancia muestra que los resultados estdn dominados por el procedimiento
quirargico realizado, seguido de si han surgido complicaciones, seguidos a distancia por otros
predictores. La importancia del procedimiento quirurgico puede apreciarse claramente en los
graficos de Costes de tratamiento; algo menos en Duracién de la instancia, aunque el efecto de
las complicaciones sobre Duracion de la estancia parece ser visible en los pacientes con las

mayores duraciones de las estancias observadas.

Resumen

La red parece funcionar bien para pronosticar los valores de los pacientes “habituales”, pero no

detecta los pacientes que mueren tras la intervencion quirrgica. Una manera posible de solucionar
esto seria crear varias redes. Una red pronosticaria el resultado del paciente, tal vez sencillamente
si el paciente ha sobrevivido o ha fallecido y las otras redes pronosticarian Costes de tratamiento y
Duracién de la estancia con la condicion de que el paciente haya sobrevivido. A continuacion,

podria combinar los resultados de las redes con el objetivo de obtener mejores pronosticos. Podria
utilizar un método para resolver el problema del prondstico a la baja de los costes y las duraciones
de las estancias de los pacientes que han sufrido complicaciones durante la intervencién quirurgica.
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Lecturas recomendadas

Consulte los siguientes textos para obtener mas informacion sobre redes neuronales y perceptrones
multicapa:

Bishop, C. M. 1995. Neural Networks for Pattern Recognition, 3rd ed. Oxford: Oxford University
Press.

Fine, T. L. 1999. Feedforward Neural Network Methodology, 3rd ed. Nueva York:
Springer-Verlag.

Haykin, S. 1998. Neural Networks: A Comprehensive Foundation, 2nd ed. Nueva York:
Macmillan College Publishing.

Ripley, B. D. 1996. Pattern Recognition and Neural Networks. Cambridge: Cambridge University
Press.
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Funcion de base radial

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

Uso de la funcion de base radial para la clasificacion de clientes de
telecomunicaciones

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

Supongamos que la informacion sobre los clientes actuales se encuentra en telco.sav. Si desea
obtener mas informacion, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A el p. 86. Uso de
la funcidén de base radial para la clasificacion de clientes de telecomunicaciones

Preparacion de los datos para su analisis

Al establecer la semilla aleatoria, puede replicar el analisis de manera exacta.

» Para establecer la semilla aleatoria, elija en los menus:
Transformar > Generadores de nuimeros aleatorios...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 72
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Figura 5-1
Cuadro de didlogo Generadores de numeros aleatorios
G Generadores de nimeros aleatorios
Genetadar activo Inicializacidn del generadat activo
[ Definir generadar activo [&/] Establecer purto inicisl
@ () Alestorio
(@) Walor fiio

Walar: 9191972

Generador activo actual:  Compatible con SPSS 12

ﬁ* El valor del generador activo se aplica inmediatamente v s conserva para
w o futuras sesiones.

i Aceptar J[ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Aylda ]

» Seleccione Establecer punto inicial.
» Seleccione Valor fijo y escriba 9191972 como el valor.

» Pulse en Aceptar.

Ejecucion del analisis

» Para ejecutar un andlisis de funcién de base radial, elija en los ments:
Analizar > Neural Networks > Funcion de base radial...
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Figura 5-2
Funcion de base radial: pestana Variables

ﬁ Funcidn de base radial

Varishles || Particiones | Arguitecturs | Resultado | Guardar | Exportar | Opciones

Wariables: Yariables dependientes:

&) Indicador geagrafico [region] - &) Categoria del cliente [custcat]
‘g& Meszes con servicio [tenure]
&) Servicio de llamadas gratuitas [tollfree]
&) Alguiler de equipos [2oguip]

@b Servicio de tarjeta de lamada [callcard] Cambio de ezcsla de variables dependientes de escals:
&) Servicio inalambrico [wireless]

g& Larga distancia en el ditimo mes [longmon]
Factores:

g& Lismadas gratuitas en el dtimo mes [tolimon] &)
Estado civil [marital]

Ml Hivel educativa [ed]
- & Retiraca [retire]
&) Género [gender]

g& Equipos en el dtimo mes [equipmon)

g& Tarjeta de llamada en el Ultimo mes [cardmon]

g@ Inslambrico en el dtimo mes [wiremon]

g& Larga distancia durante la permanencia [longten]
f Llamadaz gratutas durarte la permanencia [tolten]

g& Equipos durante la permanencia [equipten]

& Tarjeta de lamada durante la permanencia [cardten] G
g& Inaldmbrico durante la permanencia [wireten) f Eclad en afios [age]
& Lineas miltiples [mutline] & “ears at current address [address]

&) Menssjes de voz [voice] & Ingresos familiares en miles [income]

&) Servicio busca [pager] f Afios con el patran actual [employ]

&) Internet [internet] f MUmero de personas en el hogar [reside]

Lo T e - P - P i

Para cambiar €l nivel de medida de una variable, pulse con &l Cambio de ezcala de covarisbles:

botdn derecho en ella en la lista Wariables. |Corregida notmalizada -

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

Seleccione Categoria del cliente [custcat] como variable dependiente.

Seleccione Estado civil [marital], Nivel educativo [ed], Retirado [retire] y Género [gender]
como factores.

Seleccione desde Edad en afios [age] hasta NUmero de personas en el hogar [reside] como
covariables.

Seleccione Corregida normalizada como método para cambiar la escala de las covariables.

Pulse en la pestaiia Particiones.
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Figura 5-3
Funcién de base radial: Pestana Particiones

ﬁ Funcidn de base radial

“arighles | Particiones | Arguitecturs | Resultado | Guardar | Exportar | Opciones

Wariables: Conjunto de datos de particidn

&) Indicador geografico [region]

@ Asignar alestoriamente los casos segln el numero relstivo de casos
& Mezes con servicio [fenure]

&) Servicio de lamadas oratuitas [tolfree] Particiones:
&) Alguiler de equipos [eguip] Farticion Mcmero relativo %
&) Servicio de tarjeta de lamada [callcard] Ertrenamiento E
&) Servicio instémbrico [wireless] Prueha 2
f Larga distancia en el dtimo mes [longmon]

i . Feserva 1
f Llamadaz gratuitas en el Ultima mes [tollmon]

Total 9 100

f Eciuipos en el utimo mes [equipmaon)
& Tarjeta de lamads en el Utimo mes [cardmon)

o . . (@] Ltilizar variable de particion para asignar los casos
f Inalambrico en el Utimo mes [wiremon)]

& Larga distancia durante la permanencia [ongten] - “ariahle de particion:
f Llamadas gratuitas durante la permanencia [tolten]
& Equipos durante la permanencia [equipten]

f Tatjeta de llamads durante ks permanencia [cardten]
f Inalambrico durante la permanencia [wireten]

&) Lineaz muttiples [mutline]

&) Mensajes de voz [voice]

&) Servicio buzca [pager]

&b Internet [internet]

&) Idertificador de llamadas [callid]

&) Llamada en espera [callwait]

&) Desvio de lamadas [forward]

&) Llamada a 3 [confer]

&) Facturacion electronica [ehill] -

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Avucda ]

Mediante la especificacion de nimeros relativos de casos, es facil crear particiones fraccionales
cuyos porcentajes serian mas dificiles de especificar. Imaginemos que desea asignar 2/3 del
conjunto de datos a la muestra de entrenamiento y 2/3 de los casos restantes a las pruebas.

Escriba 6 como numero relativo de la muestra de entrenamiento.
Escriba 2 como numero relativo de la muestra de prueba.

Escriba 1 como numero relativo de la muestra reservada.

Se han especificado un total de 9 casos relativos. 6/9 = 2/3, o aproximadamente el 66,67%, se
asignaran a la muestra de entrenamiento; 2/9, o aproximadamente el 22,22%, se asignaran a la
prueba; 1/9, a aproximadamente el 11,11% se asignaran a la muestra reservada.

Pulse en la pestafia Resultados.
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Figura 5-4
Funcién de base radial: Pestana Resultados

ﬁ Funcidn de base radial

“arighles | Particiones | Arguitecturs | Resutado | Guardar | Exportar | Opciones

Estructura de la red
[ Descripcion
[ Dizgrama

Il Pesos sinapticos

Rendimierto de | red

¥ Rezumen del modelo

¥ Resuttados de clasificacion

¥ curva COR

m Grafico de ganancias acumuladss

[ Gréfico de elevacion

El Grafico de pronosticados por observados

B Resumen del procesamiento de los casos
[ Andiisis de importancia de la variable independiente

*. El calculo de la importancia de la variable independiente recuiere méas tiempo al aumentar tanto el numero de predictores como el ndmero de casos.
S

I Aceptar I[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuicla ]

» Anule la seleccion en Diagrama en el grupo de estructura de red.

» Seleccione Curva COR, Grafico de ganancias acumuladas, Gréafico de elevacion (indice) y Grafico de
pronosticados por observados en el grupo de rendimiento de red.

» Pulse en la pestafia Guardar.
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Figura 5-5
Funcion de base radial: Pestafna Guardar

ﬁ Funcidn de base radial

“arighles | Particiones | Arguitecturs | Resuttado | Guardar | Exportar | Opciones

m Guardar categoria o valor pronosticado para cada variable dependiente

@ Guardar pzeudoprobabilidad pronosticada para cada variable dependiente

Wariables:

Categoria o valor pronosticado P=seudoprobabilidad pronosticada
“ariahle dependiente Motmbre de la variable guardada Mombre raiz de las variables guardadas Categorias para guardar
custcat REF _Predictedalue REF _P=eudoProbakbility 25

Mombres de las variahbles guardadas
@ Generar automaticaments nombres Onicos

Seleccione esta opeidn si desea afadir un Nuevo conjunto de variables guardadas al conjunto de datos cada vez gue ejecute Un modelo.

(2 Nombres personalizados

Especificar nombres de las variables. Si selecciona esta opcion, se reemplazarén todas las variables existentes con el mismo nombre o nomkre raiz
cada vez que se ejecute un modelo.

I Aceptar I[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuicla ]

» Seleccione Guardar categoria o valor pronosticado para cada variable dependiente y Guardar
pseudoprobabilidad pronosticada para cada variable dependiente.

» Pulse en Aceptar.

Resumen de procesamiento de casos

Figura 5-6
Resumen de procesamiento de casos

il Paorcentaje
Muestra  Entrenamiento GRS G6,9%
Prueba 224 224%
Resemva 111 11,1%
Walido 1000 100,0%
Excluido 0
Tatal 1000

El resumen del procesamiento de los casos muestra que se asignaron 665 casos a la muestra de
entrenamiento, 224 a la muestra de prueba y 111 a la muestra reservada. No se excluy6 ninguin
caso del analisis.
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Informacion sobre la red

Figura 5-7
Informacion de red

Informacion sobre la red

Capadeentrada  Factors Estado civil

Mivel educativa
Retirado
Génera

Edad en afios

Mimero de
personas en el
hogar

3 Ingresos familiares
en miles

Covariates

b1 = e LD k2 —

Afios con el patran
actual

Hiamero de unidades 15
Rescaling Method for Covariates Tipificados

Capa oculta Namero de unidades A4
Funcidn de activacian Saftrna

Capa de salida Dependent Wariahles 1 Categoria del cliente
Hamero de unidades 4
Funcidn de activacion Identidad

Funcisn de error Suma de cuadrados

Determinada por el criterio de datos de prusha: Bl ndmero "dptima” de unidades ocultas es el gue produce el
menot error en los datos de prusha.

La tabla de informacion de red muestra informacion sobre la red neuronal y resulta Util para
garantizar que las especificaciones son correctas. Aqui se ve en particular que:

El numero de unidades en la capa de entrada es el nimero de covariables mas el namero total
de niveles de factor. Se crea una unidad independiente para cada categoria de Estado civil,
Nivel educativo, Retirado y Género y ninguna de las categorias se considera como una unidad
“redundante”, como es habitual en muchos procedimientos de modelado.

De igual manera, se crea una unidad de resultado independiente para cada categoria de
Categoria del cliente, para un total de 4 unidades en la capa de salida.

Se cambia la escala de las covariables utilizando el método normalizado corregido.
La seleccion de arquitectura automatica ha elegido 9 unidades en la capa oculta.

El resto de la informacion de red se toma por defecto para el procedimiento.
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Resumen del modelo

Figura 5-8
Resumen del modelo

Entrenarmiento ?&Jgg'?é?ingnesrmres 241 111
Esnrrﬁgg%iacjoesdi%mrrectos B3.8%
Tiempo de entrenamienta 00:00:04 594
Frueba ?&Jgg'?é?ingnesrmres a1.873°
E;Jnrrﬁgg%?cjoesdi%mrrectos Br.0%
Resens Esnrrﬁgg%iacjoesdi%mrrectos B7.6%

Yariable dependierte: Categaria del cliente
El nuimero de unidades ocultas esté determinado por el critetio de datos de prusha:

El nuimero "dptimo” de unidades ocultas es el gue produce el menor errar en los datos
de prueka.

El resumen del modelo muestra informacion sobre los resultados del entrenamiento, la prueba y la
aplicacion de la red final a la muestra reservada.

m  Se muestra la suma de errores cuadraticos, ya que siempre se utiliza para redes RBF. Esta es la
funcién de error que la red intenta minimizar durante el entrenamiento y la prueba.

m El porcentaje de pronosticos incorrectos se toma de la tabla de clasificacion, y se discutira
mas adelante en ese tema.

Classification
Figura 5-9
Classification
Pronosticado
Sericio o o o Percent
| Wuyesira Ohservado bagica E-Senicio | Servicio Plug | Senicio Total Carract
Entrenarniento  Sericio basico fid 1] GE 45 36, %
E-Servicio 22 1 a7 f1 %
Servicio Plus 47 a 104 34 Ak, 2%
Servicio Total 29 1 49 a5 a1,8%
Crverall Percent 24.4% A% 41 5% 33,8% 38,2%
Prueha Servicio hasico 18 1] 26 15 a0,5%
E-Servicio 15 i} 16 22 0%
Servicio Plus 11 1] k| 14 A0,0%
Servicio Total 4 i} 17 26 585,3%
Crverall Percent 21,4% 0% 43 8% 34.8% AT 1%
Reserva Sericio basico 11 n 11 10 34,4%
E-Servicio 4 i} q 10 0%
Servicio Flus 10 ] 149 2 61,2%
Servicio Total 5 i} q 15 60,0%
Crvarall Percent 27 0% 0% 38 F% 333% 40,5%

WVariahle dependiente; Cateaoria del cliente

La tabla de clasificacion muestra los resultados practicos de la utilizacion de la red. Para cada
caso, la respuesta pronosticada es la categoria con la mayor pseudoprobabilidad pronosticada
por el modelo.
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B Las casillas de la diagonal son los prondsticos correctos.

m  Las casillas fuera de la diagonal son los prondsticos incorrectos.

Dados los datos observados, el modelo “nulo” (es decir, el que no incluye ningtn predictor)
clasificaria a todos los clientes en el grupo modal, Servicio plus. Por tanto, el modelo nulo seria
correcto 281/1000 = 28,1% de las veces. La red RBF consigue un 10,1% mas, es decir, un 38,2%
de los clientes. En concreto, el modelo es particularmente bueno para identificar los clientes de
Servicio Plusy Servicio total. Sin embargo, funciona excepcionalmente mal para clasificar los
clientes de Servicio electrénico. Tal vez necesite encontrar otro predictor para separar estos
clientes. Otra posibilidad, dado que estos clientes se suelen clasificar errbneamente como clientes
Servicio plusy Servicio total, es que la compaiiia intentase sencillamente vender un producto
superior a los posibles clientes que normalmente figurarian en la categoria E-servicio.

Las clasificaciones basadas en los casos utilizados para crear el modelo tienden a ser demasiado
“optimistas” en el sentido de que aumentan en exceso la tasa de clasificacion. La muestra
reservada ayuda a validar el modelo. En este caso, el modelo clasificd correctamente el 40,2% de
casos. Aunque la muestra reservada es bastante pequefia, eso sugiere que el modelo es correcto
aproximadamente dos de cada cinco veces.

Grafico de pronosticados por observados

Figura 5-10
Gréfico de pronosticados por observados
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En el caso de las variables dependientes categoricas, el grafico de pronosticados por observados
muestra diagramas de caja agrupados de pseudoprobabilidades pronosticadas para las muestras
de entrenamiento y de prueba combinadas. El eje X corresponde a las categorias de respuesta
observadas, y la leyenda corresponde a categorias pronosticadas. Por tanto:

El diagrama de caja situado mas a la izquierda muestra, para los casos que tienen la categoria
observada Servicio basico, la pseudoprobabilidad pronosticada de la categoria Servicio basico.

El siguiente diagrama de caja de la derecha muestra, para los casos que tienen la categoria
observada Servicio basico, a pseudoprobabilidad pronosticada de la categoria E-servicio.

El tercer diagrama de caja muestra, para los casos que tienen la categoria observada Servicio
basico, la pseudoprobabilidad pronosticada de la categoria Servicio plus. Hay que recordar
que en la tabla de clasificacion habia aproximadamente tantos clientes de Servicio basico que
se habian clasificado incorrectamente como Servicio plus como clasificados correctamente
como Servicio basico; por lo que este cuadro de caja es equivalente aproximadamente al que
aparece mas a la izquierda.

El cuarto diagrama de caja muestra, para los casos que tienen la categoria observada Servicio
basico, la pseudoprobabilidad pronosticada de la categoria Servicio total

Como hay més de dos categorias en la variable de destino, los primeros cuatro diagramas de
caja no son simétricos con respecto a la linea horizontal de 0,5, ni de ninguna otra manera.
Como consecuencia, puede resultar dificil interpretar este grafico para destinos con mas de dos
categorias, ya que es imposible determinar, examinando la parte de casos de un diagrama de caja,
la ubicacion correspondiente de dichos casos en otro diagrama de caja.
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Curva COR
Figura 5-1
curva COR
1.0 —— Servicio basico
— E-Servicio
F Servicio Plus
Il —— Servicio Total
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Variable dependiente: Categaoria del cliente

Una curva COR proporciona una representacion visual de la susceptibilidad por especificidad de
todos los puntos de corte de clasificacion posibles. El grafico que aqui se incluye muestra cuatro
curvas, una para cada categoria de la variable de destino.

Tenga en cuenta que este grafico se basa en las muestras de prueba y entrenamiento combinadas.
Para generar un grafico COR para la muestra reservada, divida el archivo de la variable de particion
y ejecute el procedimiento Curva COR en las pseudoprobabilidades pronosticadas guardadas.

Figura 5-12
Area bajo la curva

Are
Categoria del cliente Sericio bésico 635
E-Servicio 73
Servicio Plus 668
Servicio Total Rt

El area bajo la curva es un resumen numérico de la curva COR, y los valores de la tabla
representan, para cada categoria, la probabilidad de que la pseudoprobabilidad pronosticada

de estar en esa categoria sea mayor para un caso elegido aleatoriamente en esa categoria que
para un caso elegido aleatoriamente que no pertenezca a esa categoria. Por ejemplo, para un
cliente seleccionado de forma aleatoria en Servicio plusy un cliente seleccionado de forma
aleatoria en Servicio basico, E-servicio o Servicio total, hay una probabilidad de 0,668 de que la
pseudoprobabilidad pronosticada por el modelo de que cause mora sea superior para el cliente
en Servicio plus.
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Graficos de elevacion y ganancias acumuladas

Figura 5-13
Gréfico de ganancias acumuladas
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Variable dependiente: Categoria del cliente

El grafico de ganancias acumuladas muestra el porcentaje del nimero total de casos de una
categoria dada “ganada” al dirigirse a un porcentaje del numero total de casos. Por ejemplo, el
primer punto de la curva de la categoria Servicio total es de aproximadamente (10%, 20%),

lo que significa que si puntia un conjunto de datos con la red y ordena todos los casos por la
pseudoprobabilidad pronosticada de Servicio total, esperaria que el 10% superior contuviera
aproximadamente el 20% de todos los casos que realmente corresponden a la categoria Servicio
total. Del mismo modo, el 20% superior contendria aproximadamente el 30% de los clientes

que causan mora, el 30% superior de los casos, el 50% de los clientes que causan mora, y asi
sucesivamente. Si selecciona el 100% del conjunto de datos puntuados, obtendra todos los clientes
que causan mora del conjunto de datos.

La linea diagonal es la curva de “linea base”, si selecciona el 10% de los casos del conjunto
de datos puntuados de forma aleatoria, esperaria “ganar” aproximadamente el 10% de todos los
casos que realmente corresponden a cualquier categoria. Cuanto mas arriba esta la curva de linea
base, mayor es la ganancia.
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Figura 5-14
Gréfico de elevacion
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Variable dependiente: Categoria del cliente

El grafico de elevacion se deriva del grafico de ganancias acumuladas. Los valores del eje Y
corresponden a la relacion de la ganancia acumulada de cada curva con respecto a la linea base.
Asi, la elevacion de 10% para la categoria Servicio total es de aproximadamente 20%/10% = 2,0.
Proporciona otra forma de ver la informacion en el grafico de ganancias acumuladas.

Nota: los graficos de elevacion y de ganancias acumuladas se basan en las muestras de prueba y
entrenamiento combinadas.

Lecturas recomendadas

Consulte los siguientes textos si desea obtener mas informacion sobre la funcidon de base radial:

Bishop, C. M. 1995. Neural Networks for Pattern Recognition, 3rd ed. Oxford: Oxford University
Press.

Fine, T. L. 1999. Feedforward Neural Network Methodology, 3rd ed. Nueva York:
Springer-Verlag.

Haykin, S. 1998. Neural Networks: A Comprehensive Foundation, 2nd ed. Nueva York:
Macmillan College Publishing.

Ripley, B. D. 1996. Pattern Recognition and Neural Networks. Cambridge: Cambridge University
Press.
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Tao, K. K. 1993. A closer look at the radial basis function (RBF) networks. En: Conference
Record of the Twenty-Seventh Asilomar Conference on Signals, Systems, and Computers, A.
Singh, ed. Los Alamitos, Calif.: IEEE Comput. Soc. Press.

Uykan, Z., C. Guzelis, M. E. Celebi, y H. N. Koivo. 2000. Analysis of input-output clustering for
determining centers of RBFN. |EEE Transactions on Neural Networks, 11, .
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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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