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Capitulo 1. SobreIBM SPSS Modelador

0 IBM SPSS Modelador € um conjunto de ferramentas de mineracao de dados que permite desenvolver
rapidamente modelos preditivos usando o conhecimento de negocios, e implementa-los em operacdes
de negbcios para melhorar a tomada de decisdo. Projetado em torno do modelo CRISP-DM padrao de
mercado, o IBM SPSS Modelador suporta todo o processo de mineragao de dados, a partir dos dados para
melhores resultados de negdcios.

OIBM SPSS Modelador oferece uma variedade de métodos de modelagem tomados do aprendizado de
maquina, inteligéncia artificial e estatistica. Os métodos disponiveis na paleta Modelagem permitem
derivar informacoes novas a partir dos dados, e desenvolver modelos preditivos. Cada método possui
certas forcas e é mais adequado para certos tipos de problemas.

O ModeladorSPSS pode ser comprado como um produto independente, ou usado como um cliente
na combinacdo com o Servidor doSPSS Modeler. Varias opcdes adicionais também estao disponiveis,
conforme resumidas nas secdes a seguir. Para mais informagdes, consulte https://www.ibm.com/
analytics/us/en/technology/spss/.

Produtos IBM SPSS Modelador

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

- IBM SPSS Modelador

- ServidorIBM SPSS Modeler

« Console de administracaoIBM SPSS Modeler (incluido com IBM SPSS Gerente de implantagao)
IBM SPSS Lote do modelador

Editor de solugoesIBM SPSS Modeler

ServidorIBM SPSS Modeler adaptadores para IBM SPSS Servicos de colaboragao e implantacao

IBM SPSS Modelador

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

Com o ModeladorSPSS, é possivel construir modelos preditivos exatos de maneira rapida e intuitiva,

sem programagao. Usando a interface visual exclusiva, é possivel visualizar facilmente o processo de
mineracado de dados. Com o suporte da andlise avangada integrada ao produto, é possivel descobrir
tendéncias e padrdes ocultos anteriormente em seus dados. E possivel modelar resultados e entender os
fatores que os influenciam, permitindo que vocé aproveite as vantagens das oportunidades de negécios e
diminua os riscos.

ModeladorSPSS esta disponivel em duas edicdes: SPSS Modeler Professional e SPSS Modeler Premium.
Consulte o tépico “Edigoes do IBM SPSS Modelador” na pagina 2 para obter mais informagoes.

ServidorIBM SPSS Modeler

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

Servidor doSPSS Modeler ¢ um produto licenciado separadamente que é executado de forma continua
no modo de analise distribuido em um host do servidor com uma ou mais instalagdes do IBM SPSS
Modelador. Dessa maneira, o Servidor doSPSS Modeler fornece desempenho superior em conjuntos
de dados grandes, pois operagdes com uso intensivo de memoria podem ser executadas no servidor


https://www.ibm.com/analytics/us/en/technology/spss/
https://www.ibm.com/analytics/us/en/technology/spss/

sem fazer download dos dados no computador cliente. ServidorIBM SPSS Modeler também fornece
suporte para otimizagao de SQL e capacidades de modelagem dentro da base de dados, entregando mais
beneficios para o desempenho e a automacao.

Console de administracaoIBM SPSS Modeler

0 Console de administracao do Modeler é uma interface grafica de usuario para o gerenciamento de
muitas das opgoes de configuragdo Servidor doSPSS Modeler, que também sao configuraveis por meio de
um arquivo de opcoes. O console ¢ incluido em IBM SPSS Gerente de implantagdo, pode ser usado para
monitorar e configurar suas instalacdes Servidor doSPSS Modeler, e esta disponivel gratuitamente para
os clientes atuais Servidor doSPSS Modeler . O aplicativo pode ser instalado somente em computadores
Windows; no entanto, ele pode administrar um servidor instalado em qualquer plataforma suportada.

IBM SPSS Lote do modelador

Embora geralmente a mineracao de dados seja um processo interativo, também é possivel executar o
ModeladorSPSS a partir de uma linha de comandos, sem a necessidade de uma interface grafica com o
usuario. Por exemplo, vocé pode ter tarefas repetidas ou de longa execucao que deseja executar sem
intervencao do usuario. SPSS Lote do modelador € uma versao especial do produto que fornece suporte
para capacidades de analise completa do ModeladorSPSS sem acessar a interface com o usuario regular.
Servidor doSPSS Modeler é necessario para usar o SPSS Lote do modelador.

Editor de solucoesIBM SPSS Modeler

Editor de solucdesSPSS Modeler € uma ferramenta que permite criar uma versao do pacote de um

fluxo do ModeladorSPSS que pode ser executado por um mecanismo de tempo de execucao externo ou
integrado a um aplicativo externo. Dessa maneira, é possivel publicar e implementar fluxos completos do
ModeladorSPSS para uso em ambientes que nao tém o ModeladorSPSS instalado. Editor de solucdesSPSS
Modeler é distribuido como parte do servico IBM SPSS Servicos de colaboracao e implantacao -
Pontuacao, para o qual uma licenca separada é necessaria. Com essa licenca, vocé recebe o Tempo

de execucaoSPSS Modeler Solution Publisher, que permite executar os fluxos publicados.

Para obter mais informacoes sobre Editor de solucoesSPSS Modeler, consulte a documentacao do IBM
SPSS Servicos de colaboracao e implantacao. A documentacao IBM SPSS Servicos de colaboracao e
implantacao IBM contém secoes chamadas " IBM SPSS Modeler Solution Publisher " e " IBM SPSS
Analytics Toolkit"

ServidorIBM SPSS Modeler Adaptadores para IBM SPSS Servicos de
colaboracao e implantacao

Inumeros adaptadores para o IBM SPSS Servicos de colaboracao e implantacao estao disponiveis para
permitir que o ModeladorSPSS e o Servidor doSPSS Modeler interajam com um repositorio do IBM SPSS
Servigos de colaboracao e implantagao. Dessa forma, um fluxo do ModeladorSPSS implementado no
repositério pode ser compartilhado por diversos usuarios ou acessado a partir do aplicativo thin client
VantagensIBM SPSS Modeler. Vocé instala o adaptador no sistema que hospeda o repositério.

Edicoes do IBM SPSS Modelador

ModeladorSPSS esta disponivel nas seguintes edigoes.

SPSS Modeler Professional

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

SPSS Modeler Premium é um produto licenciado separadamente que se estende SPSS Modeler
Professional para trabalhar com dados especializados e com dados de texto nao estruturados. SPSS
Modeler Premium inclui IBM SPSS Modelador de analise de texto:

IBM SPSS Modelador de analise de texto usa tecnologias de linguistica avangada e processamento

de linguagem natural (NLP) para processar rapidamente uma grande variedade de dados de texto ndo
estruturados, extrair e organizar conceitos chave e agrupar esses conceitos em categorias. Categorias e
conceitos extraidos podem ser combinados com dados estruturados existentes, como demograficos, e
aplicados a modelagem usando o conjunto completo de ferramentas de mineragao de dados do IBM SPSS
Modelador para gerar decisoes melhores e mais focadas.

AssinaturalIBM SPSS Modeler

AssinaturaIlBM SPSS Modeler fornece todas as mesmas capacidades de analitica preditiva que o
cliente IBM SPSS Modelador tradicional. Com a edicdo de Assinaturas, é possivel fazer o download de
atualizacdes do produto regularmente.

Documentacao

A documentacao esta disponivel no menu Ajuda em ' ModeladorSPSS. Isso abre a documentacao on-line
IBM, que esta sempre disponivel fora do produto.

A documentacgao completa de cada produto (incluindo instrucdes de instalacao) também esta disponivel
em formato PDF. Consulte a seguinte pagina de suporte: SPSS Modeler 19.0 documentation.

Documentacao do SPSS Modeler Professional

0 conjunto de documentacoes do SPSS Modeler Professional (excluindo instrucdes de instalacao) é o
seguinte.

- IBM SPSS Modelador User's Guide. Introducao geral para usar ModeladorSPSS, incluindo como
construir fluxos de dados, manipular valores ausentes, construir expressdes CLEM , trabalhar com
projetos e relatérios, e streams de pacotes para implementacdo em IBM SPSS Servicos de colaboragao
e implantacao ou VantagensIBM SPSS Modeler.

+ Nos de Origem, de Processo e de Saida do IBM SPSS Modelador. Descri¢oes de todos os nds usados
para ler, processar e emitir dados em diferentes formatos. Efetivamente, isso significa todos os nos
além dos de modelagem.

» N6s de Modelagem do IBM SPSS Modelador. Descrigdes de todos os nds usados para criar modelos
de mineragdo de dados. OIBM SPSS Modelador oferece uma variedade de métodos de modelagem
tomados do aprendizado de maquina, inteligéncia artificial e estatistica.

« Guia de Aplicativos do IBM SPSS Modelador. Os exemplos neste guia fornecem introducoes
sintetizadas e direcionadas para técnicas e métodos de modelagem especificos. Uma versao online
deste guia também esta disponivel no menu Ajuda. Veja o tdpico “Exemplos de Aplicagdo” na pagina
4 para obter mais informagoes.

« Script e Automacao Python do IBM SPSS Modelador. Informagdes sobre como automatizar o sistema
por meio de script Python, incluindo as propriedades que podem ser usadas para manipular nds e
fluxos.

« Guia de Implementacao do IBM SPSS Modelador. Informagdes sobre a execucao de fluxos IBM SPSS
Modelador como etapas de processamento de tarefas sob IBM SPSS Gerente de implantacao.

 Guia de Mineracao Dentro do Banco de Dados do IBM SPSS Modelador. Informacdes sobre como
usar o poder do seu banco de dados para melhorar o desempenho e ampliar o intervalo de capacidades
analiticas por meio de algoritmos de terceiros.

« Guia de Desempenho e de Administracao do ServidorIBM SPSS Modeler. Informacdes sobre como
configurar e administrar o ServidorIBM SPSS Modeler.
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« Guia do Usuario do IBM SPSS Gerente de implantacao. Informacées sobre o uso da interface
de usuario do console de administracao incluidas no aplicativo Gerente de implantacao para
monitoramento e configuracao ServidorIBM SPSS Modeler.

- IBM SPSS Modelador Guia CRISP-DM. Guia passo a passo para o uso da metodologia CRISP-DM para
mineracao de dados com ModeladorSPSS.

« IBM SPSS Lote do modelador User's Guide. Guia completo para o uso do IBM SPSS Modelador no
modo em lote, incluindo detalhes da execugao do modo em lote e argumentos de linha de comandos.
Este guia esta disponivel somente em formato PDF.

SPSS Modeler Premium documentacao

O conjunto de documentacoes do SPSS Modeler Premium (excluindo instrucdes de instalacao) é o
seguinte.

« SPSS Modelador de analise de texto User's Guide. Informacdes sobre o uso de analitica de texto com
ModeladorSPSS, cobrindo os nés de mineracao de texto, ambiente de trabalho interativo, modelos e
outros recursos.

Exemplos de Aplicacao

Enquanto as ferramentas de mineracao de dados no ModeladorSPSS podem ajudar a resolver uma ampla
variedade de negécios e problemas organizacionais, os exemplos de aplicativos fornecem introducdes
breves e destinadas aos métodos e técnicas de modelagem especificos. Os conjuntos de dados utilizados
aqui sao muito menores do que as enormes lojas de dados gerenciadas por alguns mineiros de dados,
mas os conceitos e métodos que estao envolvidos sdo escaldveis para aplicacdes do mundo real.

Para acessar os exemplos, clique em Exemplos de aplicativos no menu Ajuda em ModeladorSPSS.

Os arquivos de dados e os fluxos de amostra sdo instalados na pasta Demos no diretdrio de instalacao do
produto. Para obter mais informacdes, consulte “Pasta Demos” na pagina 4.

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

Exemplos de script. Consulte os exemplos no Guia de Script e Automacdo do IBM SPSS Modelador.

Pasta Demos

Os arquivos de dados e fluxos de amostra que sao utilizados com os exemplos de aplicacdo sao
instalados na pasta Demos sob o diretorio de instalacdo do produto (por exemplo: C:\Program
Files\IBM\SPSS\Modeler\<version>\Demos). Esta pasta também pode ser acessada a partir do
grupo de programas IBM ModeladorSPSS no menu Iniciar do Windows, ou clicando em Demos na lista de
diretdrios recentes na caixa de dialogo Arquivo > Open Stream .

Rastreamento de Licenca

Quando vocé usa o ModeladorSPSS, o uso sob licenca é controlado e registrado em intervalos regulares.
As métricas de licenca que sao registradas sao AUTHORIZED _USER e CONCURRENT_USER e o tipo de
métrica que é registrado depende do tipo de licenca que vocé possui para o ModeladorSPSS.

Os arquivos de log que sao produzidos podem ser processados pelo IBM License Metric Tool, do qual é
possivel gerar relatorios de uso sob licenca.

Os arquivos de log de licenca sao criados no mesmo diretoério onde os arquivos de log do Client log do
ModeladorSPSS sao registrados (por padrao, %$ALLUSERSPROFILE%/IBM/SPSS/Modeler/<version>/
log).
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Capitulo 2. Visao geral do produto

Introducao

Como um aplicativo de mineracao de dados, o IBM SPSS Modelador oferece uma abordagem estratégica
para localizar relacionamentos Uteis em grandes conjuntos de dados. Em contraste com métodos
estatisticos mais tradicionais, vocé nao precisara necessariamente saber o que esta procurando ao iniciar.
Vocé pode explorar os dados, ajustando diferentes modelos e investigando diferentes relacionamentos
até localizar informacoes Uteis.

Iniciando o IBM SPSS Modelador

Para iniciar o aplicativo, clique em:

Iniciar > [Todos] Programas > IBM SPSS Modeler < version> > IBM SPSS Modeler < version>

A janela principal é exibida apds alguns segundos.

File

PO B +EBESCAAEO PG % & I

Streams  Qutputs
Dy

MNawv K

Edit Insert View Tools SuperNode Extensions Window Help

—@—A
C M Classes

DRUGTn Na_to_K MNa_to_K

Patient Records

@ Sources @ RecordOps @@FieldOps A Graphs @ Modeling 0 Database Modeling M Output M Export €3IBM® SPSS® Statistics  [J Python &

@0 O 200 0006 & ¢ ¢ EE B

Database Var.File ' AutoDataPrep | Select Sample Aggregate | Derive  Type Filter | Graphboard | Aut ifier Auto Numeric Auto Cluster | Table FlatFile Database

Figura 1. IBM SPSS Modelador janela principal do aplicativo

Ativando a partir da linha de comandos

Vocé pode usar a linha de comando do seu sistema operacional para iniciar o ' IBM SPSS Modelador da
seguinte forma.

Microsoft Windows
1. Em um computador no qual o IBM SPSS Modelador esta instalado, abra um DOS, um prompt de
comandos ou uma janela.

2. Alterne para o caminho de instalacao de IBM SPSS Modelador (por exemplo, [Installpath]
\Program Files\IBM\SPSS\Modeler\19.0\bin).



3. Parainiciar a interface ' IBM SPSS Modelador no modo interativo, digite o comando ' modelerclient
seguido dos argumentos necessarios; por exemplo:

modelerclient -stream report.str -execute

Vocé pode usar os argumentos disponiveis (sinalizadores) para se conectar a um servidor, carregar fluxos,
executar scripts ou especificar outros parametros, conforme necessario.

Mac 0S

1. Localize o caminho do comando Mac OS para IBM SPSS Modelador (por exemplo, [Installpath]/
Applications/IBM/SPSS/Modeler/19.0/IBM SPSS Modeler.app/Contents/MacO0S).

2. Parainiciar a interface ' IBM SPSS Modelador no modo interativo, execute o comando modeler seguido
dos argumentos necessarios; por exemplo:

./modeler -stream report.str -execute

Conectando-se ao ServidorIBM SPSS Modeler

IBM SPSS Modelador pode ser executado como um aplicativo independente, ou como um cliente
conectado diretamente ao ServidorIBM SPSS Modeler, ou a um ServidorIBM SPSS Modeler ou cluster
de servidores por meio do plug-in Coordinator of Processes do IBM SPSS Servicos de colaboracao e
implantacao. O status da conexdo atual € exibido na parte inferior esquerda da janela do IBM SPSS
Modelador.

Sempre que vocé desejar se conectar a um servidor, é possivel inserir manualmente o nome do servidor
ao qual deseja se conectar ou selecionar um nome que vocé definiu anteriormente. No entanto, se vocé
tiver o IBM SPSS Servicos de colaboracao e implantacao, € possivel procurar em uma lista de servidores
ou clusters de servidores na caixa de dialogo Login do Servidor. A capacidade de navegar pelos servicos
do Estatisticas em execucao em uma rede é disponibilizada por meio do Coordinator of Processes.

Para se conectar a um servidor

1. No menu Ferramentas, clique em Login do Servidor. A caixa de dialogo Login do Servidor se abre.
Alternativamente, dé um clique duplo na area de status da conexao da janela IBM SPSS Modelador.

2. Usando a caixa de dialogo, especifique opgdes para se conectar ao computador servidor local ou
selecione uma conexao da tabela.

« Cliqgue em Incluir ou Editar para incluir ou editar uma conexao. Consulte o topico “Como adicionar e
Editar a Conexao ServidorIBM SPSS Modeler” na pagina 7 para obter mais informacdes.

« Cligue em Procurar para acessar um servidor ou cluster de servidores no Coordinator of Processes.
Veja o topico “Procurando por Servidores em IBM SPSS Servicos de colaboracao e implantacdo” na
pagina 7 para obter mais informacdes.

Tabela de servidores. Essa tabela contém o conjunto de conexdes de servidor definidas. A tabela
exibe a conexao padrio, o nome do servidor, a descricio e o nimero da porta. E possivel incluir
manualmente uma nova conexao, bem como selecionar ou procurar uma conexao existente. Para
configurar um determinado servidor como conexao padrao, marque a caixa de selegao na coluna
Padrao na tabela para a conexao.

Caminho de dados padrao. Especifique um caminho usado para dados no computador servidor.
Clique no botao de reticéncias (...) para navegar para o local necessario.

Configurar credenciais. Deixe essa caixa desmarcada para ativar a variavel conexao unica, que tenta
efetuar seu login no servidor usando detalhes de nome de usuario e senha do computador local. Se
uma conexao Unica nao for possivel ou se vocé marcar essa caixa para desativar a conexao Unica (por
exemplo, para efetuar login em uma conta do administrador), os campos a seguir serdo ativados para
vocé inserir suas credenciais.

ID do Usuario. Insira o nome de usuario com o qual efetuar logon no servidor.
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Senha. Insira a senha associada ao nome de usuério especificado.

Dominio. Especifique o dominio usado para efetuar logon no servidor. Um nome de dominio sé é
necessario quando o computador servidor esta em um dominio do Windows diferente daquele do
computador cliente.

3. Cligue em OK para concluir a conexao.
Para se desconectar de um servidor

1. No menu Ferramentas, clique em Login do Servidor. A caixa de dialogo Login do Servidor se abre.
Alternativamente, dé um clique duplo na area de status da conexao da janela IBM SPSS Modelador.

2. Na caixa de dialogo, selecione o Servidor Local e clique em OK.

Como adicionar e Editar a Conexao ServidorIBM SPSS Modeler

E possivel editar ou incluir manualmente uma conexao do servidor na caixa de dialogo Login do Servidor.
Clicando em Incluir, é possivel acessar uma caixa de didlogo Incluir/Editar Servidor vazia na qual é
possivel inserir detalhes da conexdo do servidor. Com a selecdo de uma conexao existente e um clique
em Editar na caixa de dialogo Login do Servidor, a caixa de didlogo Incluir/Editar é aberta com os detalhes
para essa conexao, de modo que seja possivel fazer quaisquer mudancas.

Nota: Nao é possivel editar uma conexao do servidor que foi incluida do IBM SPSS Servigos de
colaboracao e implantacdo, ja que o nome, a porta e outros detalhes sao definidos no IBM SPSS Servigos
de colaboracao e implantacdo. A melhor pratica determina que as mesmas portas devem ser usadas para
comunicacao com IBM SPSS Servicos de colaboracao e implantagao e ModeladorSPSS Client. Isso pode
ser configurado como max_server_portemin_server_port no arquivo options.cfg.

Para incluir conexoes do servidor

1. No menu Ferramentas, clique em Login do Servidor. A caixa de dialogo Login do Servidor se abre.

2. Nesta caixa de dialogo, clique em Incluir. A caixa de didlogo Incluir/Editar Servidor de Login do
Servidor é aberta.

3. Insira os detalhes de conexdo do servidor e clique em OK para salvar a conexao e retornar para a caixa
de dialogo Login do Servidor.

« Servidor. Especifique um servidor disponivel ou selecione um na lista. O computador servidor pode
ser identificado por um nome alfanumérico (por exemplo, myserver) ou um endereco IP designado ao
computador servidor (por exemplo, 202.123.456.78).

« Porta. Forneca o nimero da porta no qual o servidor esta atendendo. Se o padrao nao funcionar, peca
ao administrador do sistema o numero da porta correto.

 Descricao. Insira uma descricao opcional para essa conexado do servidor.

- Assegurar conexao segura (usar SSL). Especifica se uma conexao SSL (Secure Sockets Layer) deve
ser usada. O SSL é um protocolo usado comumente para proteger os dados enviados em uma rede.
Para usar essa variavel, o SSL deve ser ativado no servidor hospedando o ServidorIBM SPSS Modeler.
Se necessario, entre em contato com o administrador local para obter detalhes.

Para editar conexoes do servidor

1. No menu Ferramentas, clique em Login do Servidor. A caixa de dialogo Login do Servidor se abre.

2. Nessa caixa de didlogo, selecione a conexao que deseja editar e clique em Editar. A caixa de didlogo
Incluir/Editar Servidor de Login do Servidor é aberta.

3. Altere os detalhes de conexao do servidor e clique em OK para salvar as mudancas e retornar para a
caixa de dialogo Login do Servidor.

Procurando por Servidores em IBM SPSS Servicos de colaboracao e
implantacao

Em vez de inserir uma conexao do servidor manualmente, é possivel selecionar um servidor ou cluster de
servidores disponiveis na rede por meio do Coordinator of Processes, disponivel no IBM SPSS Servicos
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de colaboracao e implantagdo. Um cluster de servidores é um grupo de servidores a partir do qual
o Coordinator of Processes determina o servidor mais adequado para responder a uma solicitacao de
processamento.

Embora seja possivel incluir manualmente servidores na caixa de dialogo Login do Servidor, procurar por
servidores disponiveis permite conectar-se aos servidores sem precisar saber o nome e o nimero da
porta corretos do servidor. Estas informacdes sao fornecidas automaticamente. Entretanto, vocé ainda
precisara das informacdes de logon corretas, como nome de usuario, dominio e senha.

Nota: Se vocé nao tiver acesso a capacidade Coordinator of Processes, ainda sera possivel inserir
manualmente o nome do servidor ao qual deseja se conectar ou selecionar um nome que vocé definiu
anteriormente. Veja o topico “Como adicionar e Editar a Conexao ServidorIBM SPSS Modeler” na pagina 7
para obter mais informacoes.

Para procurar servidores e clusters

1. No menu Ferramentas, clique em Login do Servidor. A caixa de didlogo Login do Servidor se abre.

2. Nesta caixa de dialogo, clique em Procurar para abrir a caixa de dialogo Procurar por Servidores. Se
vocé nao tiver efetuado logon no IBM SPSS Servicos de colaboracao e implantacao quando tentou
navegar no Coordinator of Processes, sera solicitado que faca isso agora.

3. Selecione o servidor ou cluster de servidores da lista.

4. Clique em OK para fechar a caixa de dialogo e incluir essa conexao na tabela na caixa de dialogo Login
do Servidor.

Conectando-se ao Servidor analitico

Se vocé tiver varios Servidor analiticos disponiveis, vocé pode usar o didlogo Conexao do Servidor
Analitico para definir mais de um servidor para uso em IBM SPSS Modelador. O seu administrador

pode ja ter configurado um padrao Servidor analitico no arquivo <Modeler_install_path>/config/
options.cfg. Mas vocé também pode usar outros servidores disponiveis apds defini-los. Por exemplo,
ao usar os nos Servidor analitico Source e Export, vocé pode querer usar diferentes Servidor analitico
conexoes em diferentes ramos de um fluxo para que quando cada ramificagcao execute ele use seus
préprios Servidor analitico e nenhum dado sera puxado para o ServidorIBM SPSS Modeler. Note que se
uma ramificacdo contém mais de uma conexao Servidor analitico , os dados serao retirados dos Servidor
analiticos para o ServidorIBM SPSS Modeler.

Para criar uma nova conexao Servidor analitico , vd em Ferramentas > Conexées do Servidor Analitico e
forneca as informacgoes necessarias nas seguintes secoes do dialogo.

Conexao

URL. Digite URL para o Servidor analitico no formato https://hostname:port/contextroot, em
que hostname é o endereco IP ou 0 nome do host do Servidor analitico, port é o nimero da porta e
contextroot é a raiz do contexto do Servidor analitico.

Inquilino. Digite o nome do locatario que o ServidorIBM SPSS Modeler é um membro. Entre em contato
com o administrador se vocé nao conhece o inquilino.

Autenticacao
Modo. Selecione a partir dos seguintes modos de autenticacao.

« Nome de usuario e senha requer que vocé digite o nome de usuario e a senha.

« Credencial Armazenada requer que vocé selecione uma credencial a partir do IBM SPSS Repositério
de servicos de colaboracao e implantacao.

« Kerberos requer que vocé digite o nome principal do servico e o caminho de arquivo config. Entre em
contato com o administrador se vocé nado souber essas informagoes.

Nome de usuario. Digite 0 nome de usuario Servidor analitico .

Resmas. Selecione o reino a ser usado para a conexao Servidor analitico .
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Senha. Digite a senha do Servidor analitico .

Conectar. Clique em Conectar para testar a nova conexao.

Conexoes

Depois de especificar as informagoes acima e clicar em Connect, a conexao sera adicionada a esta tabela
Conexdes. Se vocé precisar remover uma conexao, selecione-a e clique em Remover.

Se o seu administrador definiu uma conexao padrao do Servidor analitico no arquivo options.cfg, vocé
pode clicar em Adicionar conexao padrao para adiciona-lo as suas conexdes disponiveis também. Vocé
sera solicitado o nome de usuario e a senha.

Alterando o diretdrio temporario

Algumas operacgdes que sao feitas pelo ServidorIBM SPSS Modeler podem requerer que arquivos
temporarios sejam criados Por padrao, o IBM SPSS Modelador usa o diretorio temporario do sistema

para criar arquivos temp. E possivel alterar a localizacdo do diretério temporario usando os passos a
seguir.

1. Crie um novo diretério chamado spss e um subdiretério chamado servertemp.

2. Edite options.cfg, localizado no diretério /config do diretério de instalagdo do IBM SPSS
Modelador. Edite o parametro temp_directory neste arquivo para ler: temp_directory, "C:/
spss/servertemp"”.

3. Reinicie o servico ServidorIBM SPSS Modeler. Isso pode ser feito clicando na guia Servigos do Painel
de Controle do Windows. Pare o servico e, em seguida, inicie-o para ativar as mudancas feitas.
Reiniciar a maquina também reinicia o servico.

Todos os arquivos temp agora sao gravados neste novo diretério

Nota: Barras devem ser usadas.

Diretorio temporario para visualizacao de dados

Para o servico de visualizagao de dados, conclua as etapas a seguir para configurar o diretério temporario
1. Crie o diretorio temp D: /SPSSTemp

2. Os arquivos temp da visualizacao de dados sao controlados por -Djava.io.tmpdir=D:/SPSSTemp
Inclua essa opcao no script de inicio para visualizagcdo de dados no seguinte arquivo: $
iModelerInstallDirt/dataview/start_graph_micro_service.sh.

3. Inicie o IBM SPSS Modelador.

Arquivos agora sao gravados em D: /SPSSTemp.

Inicio Miultiplo IBM SPSS Modelador Sessdes

Se vocé precisar ativar mais de uma sessao do IBM SPSS Modelador por vez, deve-se fazer algumas
mudancas nas configuracoes do IBM SPSS Modelador e do Windows. Por exemplo, talvez seja necessario
fazer isso se vocé tiver duas licencas de servidor separadas e desejar executar dois fluxos com relagao a
dois servidores diferentes a partir do mesmo computador cliente.

Para ativar varias sessdes do IBM SPSS Modelador:
1. Clique em:
Iniciar > [Todos] Programas > IBM SPSS Modeler

2. No atalho IBM SPSS Modelador (aquele com o icone), clique com o botao direito do mouse e selecione
Propriedades.

3. Na caixa de texto Resposta, inclua -noshare no final da sequéncia de caracteres.
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IBM SPSS Modelador Interface em uma Glance

Em cada ponto no processo de mineragao de dados, a interface do IBM SPSS Modelador facil de usar
convida seus conhecimentos de negocios especificos. Os algoritmos de modelagem, como predicao,
classificagao, segmentagao e deteccao de associagao, asseguram modelos poderosos e exatos. Os
resultados do modelo podem ser facilmente implementados e lidos nos bancos de dados, IBM SPSS
Estatisticas e em uma grande variedade de outros aplicativos.

O trabalho com o IBM SPSS Modelador é um processo de trés passos de trabalho com dados.
 Primeiro, vocé |é dados no IBM SPSS Modelador.

« Depois, vocé executa os dados por meio de uma série de manipulacodes.

« Por fim, vocé envia os dados para um destino.

Essa sequéncia de operacoes é conhecida como fluxo de dados, pois os dados fluem registro por
registro, desde a origem, passando por cada manipulacao e, por fim, até seu destino--um modelo ou tipo
de saida de dados.

_b- h =

: — 3 —r-'?-) — -

Yar. File Derive Select Tahle

Figura 2. Um fluxo simples

IBM SPSS Modelador tela de fluxo

A tela de fluxo é a maior area da janela do IBM SPSS Modelador e é onde vocé construira e manipulara
fluxos de dados.

File  Edit Insert  View Tools  SuperNode Help

PoEG+BRSCQAEO PG 7w B E [

Qutputs

Extensions  Window
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DRUG1R Na_to_K Na_to_K

(unsaved project)
[a¥ Business Under

Patient Records

=D gpln,ment

avorites @ Sources @B RecordOps {BFieldOps A Graphs @ Modeling ) Database Modeling M Output M Export €3 IBM® SPSS® Statistics  [J Python

©0 0 000 6GE £ ¢ ¢ e EBRB

Database War File ' Auto DataPrep | Select Sample Aggregate ' Derive Type Filter Graphboard ' Auto Cl r Auto Numeric Auto Cluster | Table FlatFile Databas

Figura 3. Area de trabalho do IBM SPSS Modelador (visualizagdo padrdo)

Fluxos sao criados desenhando diagramas de operacoes de dados relevantes para seus negécios na tela
principal da interface. Cada operacao é representada por um icone ou né, e os nds sao vinculados em um
fluxo representando o fluxo de dados em cada operacao.
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E possivel trabalhar com varios fluxos de uma vez no IBM SPSS Modelador, ou na mesma tela de fluxo
ou abrindo uma nova. Durante uma sessao, fluxos sao armazenados no gerenciador de Fluxos, no lado
superior direito da janela do IBM SPSS Modelador.

Nota: Se estiver usando um MacBook com a configuragao Force Click and haptic feedback do trackpad
integrado ativada, arrastar e soltar nds da paleta de nos para a tela de fluxo pode resultar na inclusao de
nds duplicados na tela. Para evitar essa questao, recomendamos a desativagao da preferéncia do sistema
Force Click and haptic feedback trackpad.

Paleta de nos

A maioria das ferramentas de dados e modelagem em ModeladorSPSS estao disponiveis a partir da Paleta
de Nodes, através da parte inferior da janela abaixo da tela do fluxo.

Por exemplo, a guia paleta Registrar Ops contém nos que vocé pode usar para executar operagoes nos
dados registros, como selecionar, mesclar e anexar.

Para adicionar nos a tela, dé um duplo clique em icones da Paleta de Nds ou arraste-os para a tela.
Depois conecte-os para criar um fluxo, representando o fluxo de dados.

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

PO0CC0O0O 6 CO0 6O 6 O 6 @

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

Figura 4. Guia Operacées de Registro na paleta de nés

Cada guia da paleta contém uma colecdo de nds relacionados usados para diferentes fases de operacoes
de fluxo, como:

« Fontes nos trazem dados em ModeladorSPSS.
» Record Ops nds executam operagbes em dados records, como selecionar, mesclar e anexar.

« Ops de campo nos executam operagdes em dados campos, como filtragem, derivando novos campos e
determinando o nivel de medicao para determinados campos.

- Graficos nos exibem graficamente os dados antes e depois da modelagem. Graficos incluem plots,
histogramas, nos da web e graficos de avaliacao.

« Modelagem nos utilizamos os algoritmos de modelagem disponiveis em ModeladorSPSS, tais como
redes neurais, arvores de decisao, algoritmos de clustering e sequenciamento de dados.

« Modelagem de Banco de Dados nds usamos os algoritmos de modelagem disponiveis em Microsoft
SQL Server, IBM Db2, e bancos de dados Oracle e Netezza .

« Nés de saida produzem varias saidas para dados, graficos e resultados de modelos que podem ser
visualizados em ModeladorSPSS.

« Os nos de exportacdo produzem varias saidas que podem ser visualizadas em aplicativos externos,
como IBM SPSS Coleta de dados ou Excel.

- IBM SPSS Estatisticas nos importar dados de, ou exportar dados para, IBM SPSS Estatisticas , bem
como executar procedimentos IBM SPSS Estatisticas .

« Os nos Python podem ser usados para executar algoritmos Python .
« Os nos Spark podem ser usados para executar algoritmos de Spark.

Conforme vocé se familiariza com ModeladorSPSS, é possivel customizar o contelido da paleta para seu
préprio uso.

No lado esquerdo da Paleta de N&s, é possivel filtrar os nds que sdo exibidos selecionando Supervised,
Association ou Segmentagao.

Localizada abaixo da Paleta de Nos, uma area de janela de relatorio fornece feedback sobre o progresso
de varias operacoes, como quando os dados estado sendo lidos no fluxo de dados. Também localizada
abaixo da Paleta de Nos, uma area de janela de status fornece informagdes sobre o que o aplicativo esta
fazendo no momento, bem como indicagdes de quando um feedback do usuario é necessario.
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Nota: Se estiver usando um MacBook com a configuragao Force Click and haptic feedback do trackpad
integrado ativada, arrastar e soltar nés da paleta de nos para a tela de fluxo pode resultar na inclusao de

nds duplicados na tela. Para evitar essa questao, recomendamos a desativagao da preferéncia do sistema
Force Click and haptic feedback trackpad.

IBM SPSS Modelador Gerenciadores

Na parte superior direita da janela esta a area de janela de gerenciadores. Ela possui trés guias, que sao
usadas para gerenciar fluxos, saida e modelos.

E possivel usar a guia Fluxos para abrir, renomear, salvar e excluir os fluxos criados em uma sessao.

Streams || Qutputs | Models
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Figura 5. Guia Fluxos
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Figura 6. Guia Saldas

A guia Saidas contém uma variedade de arquivos, como graficos e tabelas, produzidos por operacdes de

fluxo no IBM SPSS Modelador. E possivel exibir, salvar, renomear e fechar as tabelas, graficos e relatérios
listados nessa guia.
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o
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Figura 7. Guia Modelos contendo nuggets de modelo
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A guia Modelos é a mais poderosa das guias de gerenciadores. Essa guia contém todos os nuggets de
modelo, que contém os modelos gerados no IBM SPSS Modelador, para a sessao atual. Esses modelos
podem ser navegados diretamente a partir da guia Modelos ou incluidos no fluxo na tela.

IBM SPSS ModeladorProjetos

No lado inferior direito da janela esta a area de janela do projeto, usada para criar e gerenciar projetos
de mineracgdo de dados (grupos de arquivos relacionados a uma tarefa de mineracao de dados). Ha duas
maneiras de se visualizar projetos que vocé cria no IBM SPSS Modelador—na visualizacado Classes e na
visualizacao CRISP-DM.

.

CRIZP-DM || Clazzes

=] [= 1 tunsaved project)
EI,_] Business Understanding
@ o

----- \.j Patient Records (5 fields, 200 recards)

----- ) Distribution of Drug
- [= | Data Understanding

- || Data Preparation

| Modeling

|2 Evaluation

|2 Deployment

Figura 8. VisualizagGo CRISP-DM

A guia CRISP-DM fornece uma maneira de organizar projetos de acordo com o processo padrao de varios
segmentos de mercados para mineracao de dados, uma metodologia nao proprietaria comprovada pela
industria. Tanto para mineradores de dados iniciantes quanto para os experientes, o uso da ferramenta
CRISP-DM ajudara vocé a organizar e comunicar melhor seus esforcos.

x
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E],_] Streams
o ?drug
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Figura 9. Visualizagdo Classes

A guia Classes fornece uma maneira de organizar seu trabalho no IBM SPSS Modelador categoricamente-
por tipos de objetos criados. Essa visualizacao € util durante a realizacdo de inventario de dados, fluxos e
modelos.

IBM SPSS Modelador Barra de ferramentas

Na parte superior da janela do IBM SPSS Modelador, vocé localizarda uma barra de ferramentas de icones
que fornecem inumeras funcoes Uteis. A seguir estao os botdes da barra de ferramentas e suas funcoes.

- =
Criar novo fluxo | Abrir fluxo

| E— | —_—
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Marcacao de fluxo consiste em comentarios do fluxo, ligacoes de modelo e indicagdes de ramificacao de
escoragem.

Ligacoes de modelo sao descritas no guia Nés de Modelagem do IBM SPSS.

Customizando a barra de ferramentas

E possivel alterar varios aspectos da barra de ferramentas, como:

+ Se ela é exibida
« Se os icones tém dicas de ferramentas disponiveis
» Se ela usa icones grandes ou pequenos

Para ativar e desativar a exibicao da barra de ferramentas:
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1. No menu principal, clique em:
Visualizar > Barra de Ferramentas > Display

Para alterar as configuracdes de dica de ferramenta ou tamanho do icone:

1. No menu principal, clique em:
View > Barra de Ferramentas > customizar

Cliqgue em Mostrar Dicas de Ferramenta ou Botées Grandes conforme necessario.

Como personalizar a janela IBM SPSS Modelador

Usando as divisdrias entre varias partes da interface do ModeladorSPSS, é possivel redimensionar ou
fechar ferramentas para atender as suas preferéncias. Por exemplo, se vocé estiver trabalhando com um
grande fluxo, é possivel usar as pequenas setas localizadas em cada divisoria para fechar a paleta do né,
a area de janela de gerenciadores e a area de janela de projeto. Isso maximiza a tela de fluxo, fornecendo
um espaco de trabalho suficiente para fluxos grandes ou para varios fluxos.

Alternativamente, no menu Visualizar, clique em Paleta de Nés, Gerenciadores ou Projeto para ativar ou
desativar a exibicao desses itens.
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Figura 10. Tela de fluxo maximizada

Como uma alternativa para o fechamento da paleta de nos e para as areas de janela de gerenciador e
projeto, é possivel usar a tela de fluxo como uma pagina rolavel se movendo vertical e horizontalmente
com as barras de rolagem ao lado e na parte inferior da janela do ModeladorSPSS.

Também é possivel controlar a exibicao da marcacao da tela, o que consiste em comentarios do fluxo,
ligacdes de modelo e indicacdes de ramificacdao de escoragem. Para ativar ou desativar essa exibicao,

cliqgue em:

Exibir > marcacao de fluxo
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Alterando o tamanho do icone para um fluxo

E possivel alterar o tamanho dos icones de fluxo das seguintes formas.

« Por meio de uma configuracao de propriedades de fluxo
« Por meio de um menu pop-up no fluxo
 Usando o teclado

E possivel escalar a visualizacdo de fluxo inteira para um de varios tamanhos entre 8% e 200% do
tamanho do icone padrao.

Para escalar o fluxo inteiro (método propriedades do fluxo)
1. No menu principal, escolha

Ferramentas > Propriedades do Fluxo > Op¢des > Layout.
2. Escolha o tamanho desejado no menu Tamanho do Icone.
3. Clique em Aplicar para ver o resultado.
4. Clique em OK para salvar a mudanca.

Para escalar o fluxo inteiro (método menu)

1. Cligue com o botao direito no segundo plano do fluxo na tela.
2. Escolha Tamanho do Icone e selecione o tamanho desejado.

Para escalar o fluxo inteiro (método teclado)
1. Pressione Ctrl + [-] no teclado principal para diminuir zoom para o préximo menor tamanho.
2. Pressione Ctrl + Shift + [+] no teclado principal para aumentar zoom para o préximo maior tamanho.

Observe que este método de zoom em pode nao funcionar dependendo do seu sistema operacional e
teclado utilizado.

Essa variavel é particularmente Util para se ter uma visualizagao geral de um fluxo complexo. Também é
possivel usa-la para minimizar o nimero de paginas necessarias para se imprimir um fluxo.

Usando o Mouse em IBM SPSS Modelador

Os usos mais comuns do mouse no IBM SPSS Modelador incluem o seguinte:

« Clique unico. Use o botao direito ou esquerdo do mouse para selecionar opgdes dos menus, abrir
menus pop-up e acessar varios outros controles e opgdes padrdo. Clique e segure o botao para mover e
arrastar nds.

« Clique duplo. Dé um clique duplo usando o botao esquerdo do mouse para colocar nés na tela de fluxo
e editar nods existentes.

« Clique do meio. Clique com o botdo do meio do mouse e arraste o cursor para conectar ndés na tela de
fluxo. Dé um clique duplo no botao do meio do mouse para desconectar um né. Se vocé nao tiver um
mouse com trés botdes, é possivel simular essa variavel pressionando a tecla Alt ao clicar e arrastar o
mouse.

Usando teclas de atalho

Muitas operacdes de programagao visual no IBM SPSS Modelador tém teclas de atalho associadas a elas.
Por exemplo, é possivel excluir um né clicando nele e pressionando a tecla Delete em seu teclado. Da
mesma forma, & possivel salvar rapidamente um fluxo pressionando a tecla S enquanto vocé mantém
pressionada a tecla Ctrl. Comandos de controle como esse sao indicados por uma combinacao de Ctrl e
outra tecla -- por exemplo, Ctrl+S.
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Ha inumeras teclas de atalho usadas em operacgdes padrao do Windows, como Ctrl+X para cortar. Esses
atalhos sao suportados no IBM SPSS Modelador com os seguintes atalhos especificos do aplicativo.

Nota: Em alguns casos, antigas teclas de atalho usadas em IBM SPSS Modelador entram em conflito com
teclas de atalho padrao do Windows. Esses atalhos antigos sao suportados com a adicao da tecla Alt. Por
exemplo, Ctrl+Alt+C pode ser usado para ativar e desativar o cache.

Tabela 1. Teclas de atalho suportadas

Tecla de Atalho | Funcao

Ctrl+A Selecionar todos

Ctrl+X Cortar

Ctrl+N Novo fluxo

Ctrl+0 Abrir fluxo

Ctrl+P Imprimir

Ctrl+C Copiar

Ctrl+V Colar

Ctrl+z Desfazer

Ctrl+0Q Selecionar todos os nos de recebimentos de dados do nd selecionado
Ctrl+W Cancelar todos os nds de recebimento de dados (alterna-se com Ctrl+Q)
Ctrl+E Executar a partir do né selecionado

Ctrl+S Salvar fluxo atual

Alt+Teclas de
Seta

Move os nds selecionados na tela de fluxo na direcao da tecla usada

Shift+F10

Abre 0 menu pop-up para o né selecionado

Tabela 2. Atalhos suportados para antigas teclas de atalho

Tecla de Atalho |Funcao

Ctrl+Alt+D Duplicar no

Ctrl+Alt+L Carregar nd

Ctrl+Alt+R Renomear nd

Ctrl+Alt+U Criar n6 de Entrada do Usuério

Ctrl+Alt+C Ativar/desativar cache

Ctrl+Alt+F Limpar o cache

Ctrl+Alt+X Expandir Supernd

Ctrl+Alt+Z Aumentar zoom/diminuir aumentar zoom

Excluir Excluir n6é ou conexao
Imprimindo

Os objetos a seguir podem ser impressos no IBM SPSS Modelador:

- Diagramas de fluxo

« Graficos
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Tabelas

Relatdrios (no né Relatério e Relatdrios do Projeto)

Scripts (das caixas de dialogo de propriedades do fluxo, Script Independente ou Script SuperNode)
« Modelos (navegadores Modelo, guias de caixa de dialogo com foco atual, visualizadores de arvore)
« Anotacdes (usando a guia Anotacdes para saida)

Para imprimir um objeto:

« Para imprimir sem visualizar, clique no botao Imprimir na barra de ferramentas.
« Para configurar a pagina antes da impressao, selecione Configuracao de Pagina no menu Arquivo.
« Para visualizar antes de imprimir, selecione Visualizacao de Impressao no menu Arquivo.

« Para visualizar a caixa de dialogo de impressao padrdao com opgdes para selecionar impressoras e
especificar opgdes de aparéncia, selecione Imprimir no menu Arquivo.

automatizandoIBM SPSS Modelador

Como a mineracao de dados avancada pode ser um processo complexo e, as vezes, longo, o IBM SPSS
Modelador inclui vérios tipos de codificacao e o suporte de automacao.

« Control Language for Expression Manipulation (CLEM) é uma linguagem para analisar e manipular os
dados que fluem ao longo dos fluxos do IBM SPSS Modelador. Os mineradores de dados usam CLEM
extensivamente em operacoes de fluxo para executar tarefas tao simples quanto derivar lucros dos
dados de custo e renda ou tao complexas quanto transformar dados de log da web em um conjunto de
campos e registros com informacdes utilizaveis.

« Script é uma ferramenta poderosa para automatizar processos na interface com o usuario. Scripts
podem executar os mesmos tipos de acdes que os usuarios executam com um mouse ou teclado.
Também é possivel especificar saida e manipular modelos gerados.

18 IBM SPSS Modeler 19.0 Applications Guide



Capitulo 3. Introducao a Modelagem

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

A capacidade de prever um resultado é o objetivo central de analise preditiva e entender o processo de
modelagem ¢ a chave para utilizar o IBM SPSS Modelador.

Credit rating
Made 0
Category . % n

B Good 59.0596 1014
Total 100.000 1717

19 Bad 40,944 703

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

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

Figura 11. Um modelo de drvore de decisdo simples

Esse exemplo utiliza um modelo de arvore de decisao, que classifica registros (e prediz uma resposta)
usando uma série de regras de decisao, por exemplo:
IF income = Medium

AND cards <5
THEN -> 'Good'

Embora este exemplo use um modelo CHAID (Deteccdo de Interacdo Automatica de Qui-quadrado),
destina-se a ser uma introdugao geral e a maioria dos conceitos se aplica amplamente a outros tipos de
modelagem no IBM SPSS Modelador.

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

Nome do campo Descricao

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

Idade Idade em anos

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

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

Educacao Nivel de educacao: 1=High school, 2=College

Car_loans Numero de empréstimos para compra de carro contraidos:

1=None or one, 2=More than two

0 banco mantém um banco de dados de informacodes historicas sobre os clientes que contrairam
empréstimos do banco, incluindo se eles pagaram os empréstimos (Classificacao de crédito = Bom) ou



se ficaram inadimplentes (Classificacao de crédito = Ruim). Utilizando esses dados existentes, o banco
constréi um modelo que permitird prever quao provavelmente futuros solicitantes de empréstimo se
tornarao inadimplentes.

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

Esse exemplo usa o fluxo denominado modelingintro.str, disponivel na pasta Demos sob a subpasta
streams. O arquivo de dados é tree_credit.sav. Veja o topico “Pasta Demos” na pagina 4 para obter mais
informacoes.

Vamos dar uma olhada no fluxo.
1. Escolha o seguinte no menu principal:

Arquivo > Open Stream

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

3. Clique duas vezes na pasta streams.
4. Clique duas vezes no arquivo denominado modelingintro.str.

Construindo o Fluxo

tree_credit.sav Type Creditrating

Tahle

Q

Analysis

Figura 12. Fluxo de Modelagem

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

« Um né de origem que lé dados a partir de alguma origem externa, nesse caso, um arquivo de dados do
IBM SPSS Estatisticas .

« Uma origem ou no Tipo que especifica as propriedades do campo, como nivel de medigao (o tipo de
dados que o campo contém) e o papel de cada campo como um destino ou entrada na modelagem.

« Um nd de modelagem que gera um nugget do modelo quando o fluxo é executado.
Neste exemplo, estamos utilizando um n6 de modelagem CHAID. O CHAID, ou Chi-squared Automatic
Interaction Detection, € um método de classificacdo que constroi as arvores de decisdo usando um tipo

especifico de estatisticas conhecido como estatisticas qui-quadrado para descobrir os melhores locais
para fazer as divisdes na arvore de decisao.

Se os niveis de medicao forem especificados no né de origem, o n6 Tipo separado podera ser eliminado.
Funcionalmente, o resultado é o mesmo.

Este fluxo também tem os nos Tabela e Analise que serdo usados para visualizar os resultados da
escoragem apos o nugget do modelo ter sido criado e incluido no fluxo.

0 no de origem Arquivo de Estatisticas lé dados no formato IBM SPSS Estatisticas a partir do
arquivo de dados tree_credit.sav, que é instalado na pasta Demos. (Uma variavel especial denominada

20 IBM SPSS Modeler 19.0 Applications Guide



$CLEO_DEMOS é usada para referenciar essa pasta na instalagao atual do IBM SPSS Modelador. Isso
assegura que o caminho seja valido, independentemente da pasta de instalagdo ou da versao atual).

O tree_credit.sav

X
- ' [} Previesy ] [ @ Refresh ]

FCLED DEMOSHree_credit.zay

Data || Fiter | Types | Annctations

Imgort file;  [FCLEQ_DEMOSHree credit say | E]

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

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

Ei Use field format information to determine storage

s

Figura 13. Lendo dados com um né de origem Arquivo de Estatisticas

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

Um campo Continuo (como o campo Idade ) contém valores numéricos continuos, enquanto um campo
Nominal (como o campo Classificacdo de crédito ) tem dois ou mais valores distintos, por exemplo Ruim,
Bom ou Sem historico de crédito. Um campo Ordinal (como o campo Nivel de receita ) descreve dados
com varios valores distintos que possuem uma ordem inerente - neste caso Baixo, Médio e Alto.

(J Type

%
b

Types || Format | Annctations

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

Field Meazurement ‘alues Iizzing Check Rale

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

) view current figlds  (© Views unuszed fisld settings
Apply

Figura 14. Configurando os campos de destino e de entrada com o né Tipo

Para cada campo, o no6 Tipo também especifica um papel, para indicar a fungao que cada campo atua na
modelagem. fungado é configurada como Destino para o campo Classificacdo de crédito, que é o campo

que indica se um determinado cliente esta inadimplente ou nao. Este é o destino ou o campo para o qual
desejamos prever o valor.
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A funcao é configurada como Entrada para os outros campos. Os campos de entrada as vezes sao
conhecidos como preditores ou campos cujos valores sdao usados pelo algoritmo de modelagem para
prever o valor do campo de destino.

0 no6 de modelagem CHAID gera o modelo.

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

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

1. Clique na guia Opcodes de Criacao.

O Creditrating

CHAID :
Objective: Standard model

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

@) Use predefined roles
Use custom field assignments

» - m Targets*
60 =
|£=| Credit rating

Predictors (Inputs)*

& age
dﬁ Income level
&)a Mumber of credit cards

&Ja Education
93 Car loanz

Fields:

&0
G.
%

Analysiz Weight:

o) (o) ()

Figura 15. N6 de modelagem CHAID, guia Campos

Aqui ha vérias opcdes que permite especificar o tipo de modelo que queremos construir.
Como queremos um modelo novo, vamos usar a op¢ao Construir novo modelo padrao.

Também queremos um Unico modelo de arvore de decisdo padrdao sem quaisquer aprimoramentos,
portanto, manteremos também a opcao objetiva padrao Construir uma arvore tUnica.

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

um ajuste preciso do modelo, este exemplo simplesmente gera um modelo utilizando a configuracao
de modo padrao Gerar modelo.
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géléd an item:

Objective
Basics
Stopping Rules
Costs
Enzembles

Advanced

i) Creditrating

Dhjective: Standard model

Fields || Buildd Options || podel Options | Annotations

What do you want to do?

@)

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

Mode: @ Generate mocel © Launch interactive session

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

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

Description

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

ensembles.

(o) () e

iy

Figura 16. N6 de modelagem CHAID, guia Opgées de Criagdo

Para esse exemplo, como queremos manter a arvore muito simples, vamos limitar o crescimento dela

ao aumentar o numero minimo de casos para ndés pais e filhos.

2. Na guia Opcoes de Criacgao, selecione Regras de Parada na area de janela do navegador a esquerda.

3. Selecione a opgao Usar valor absoluto.

4. Configure o Minimo de registros na ramificacao pai para 400.

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

k-
BT SRR

Figlds || Build Options | Model Options || Annctations |

éelé.c‘.—t a.nh'rt-é.m:-

icitvel © Use percentage

Basics

4..}

:Stopping Rules

1P

Costs
® Use abzolute value
Ensembles
fdinimum records in parent branch: 400
Acvanced = 2 -ﬂ

dinimum recards in child branch: E

[ OK ][.- Run][ Cancel] _&ppl\)_f_

Figura 17. Configurando os critérios de parada para construcdo de drvore de decis@o

Como ¢é possivel utilizar todas as outras opcdes padrao para este exemplo, clique em Executar para criar
o modelo. (Como alternativa, clique com o botao direito no no6 e escolha Executar no menu de contexto
ou selecione o né e escolha Executar no menu Ferramentas).

Procurando o Modelo

Quando a execucao é concluida, o nugget do modelo é incluido na paleta Modelos no canto superior
direito da janela do aplicativo, e também é colocado na tela de fluxo com uma ligacao com o no6 de
modelagem a partir da qual ele foi criado. Para visualizar os detalhes do modelo, clique com o botao
direito no nugget do modelo e escolha Procurar (na paleta de modelos) ou Editar (na tela).

! :Streams Outputs :Models_

I
Add To Stream u’;?(

Erowse
by

Rename and Annotate

it rating

@ Generate Modeling Mode
Save Maodel
Save Madel A5

% Store Moel...
Export PMML ... | |
A ta Project

< Delete Delete

Figura 18. Paleta de Modelos
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No caso do nugget CHAID, a guia Modelo exibe os detalhes na forma de um conjunto de regras --
essencialmente, uma série de regras que podem ser utilizadas para designar registros individuais para os

nds filhos com base nos valores de diferentes campos de entrada.

Q Credit rating

oy

Model L%’E@ Summary L%Q%J Anngaﬁggg]
o ladd e e Lex ]

. f‘-‘ File @ Generate J Wi .

B- Income level in ["High" ] [Mode: Good ]

; Incorme level in ["Low" ] [Mode: Bad] =» Bad
B Income level in ["Medium"] [Mode: Good ]

Mumber of credit cards in ["Less than 8" ] [Mode: Good ] =¢ Good
- Mumber of credit cards in ["8 or more" ] [Mode: Good] = Good

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

Figura 19. Nugget do modelo CHAID, conjunto de regras

Para cada né terminal de arvore de deciso -- significando os nos de arvore que nao sao divididos ainda
mais -- uma predicdo de Bom ou Ruim é retornada. Em cada caso, a predicao é determinada pelo Modo,
ou resposta mais comum, para registros que cairem nesse no.

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

i 9 2 1

Predictor Importance

Target: Credit rating

Mumber of_|
credit cards

I B3 o

06

08

r
Least Important

Wiewy: |Predictor Importance ™

Figura 20. Grdfico de Importancia do Preditor

A guia Visualizador no nugget do modelo exibe o mesmo modelo na forma de uma arvore, com um né em
cada ponto de decisao. Utilize os controles de Zoom na barra de ferramentas para aumentar o zoom em
um né especifico ou diminuir o zoom para ver mais da arvore.
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O Credit rating

|;.' File: @ Generste dgiew

CHATD

Model | “iewer | Summary | Seftings | Annotations

2 BmE fEr B

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

Figura 21. Guia Visualizador no nugget do modelo, com diminuir zoom selecionado

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

Podemos ver que a primeira divisao é por nivel de renda. Os registros em que o nivel de renda estiver

na categoria Baixa sao designados ao N6 2, e nao é de surpreender que esta categoria contém a
porcentagem mais alta de inadimplentes com empréstimos. E evidente que conceder empréstimos para
clientes nesta categoria € altamente arriscado.

No entanto, como 16% dos clientes nesta categoria nédo estao realmente inadimplentes, a predicao nem
sempre estara correta. Nenhum modelo pode prever todas as respostas de maneira viavel, mas um

bom modelo deve nos permitir prever a resposta mais provdvel para cada registro com base nos dados
disponiveis.

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

Observe como o modelo dividiu esses clientes em duas subcategorias (Nos 4 e 5), com base no nimero
de cartoes de crédito que eles possuem. Para clientes de alta renda, se um empréstimo for concedido
somente para clientes com menos de 5 cartdes de crédito, poderemos aumentar a taxa de sucesso de
89% para 97% -- que é um resultado ainda mais satisfatorio.
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I
High

Mode 1
Category % h
Bad 10969 &0

B Good 59.031 487

Total 31.858 847
=l

Mumber of credit cards

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

Lessthang 5 0rmare

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

Figura 22. Visualizagdo em drvore de clientes de alta renda

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

Mais uma vez, as subcategorias (Nds 6 e 7 nesse caso) podem nos ajudar. Desta vez, conceder
empréstimo apenas para clientes com renda média com menos de 5 cartdes de crédito aumenta a
porcentagem de classificacoes Bom de 58% para 85%, que € uma melhoria significativa.

fedium

Mode 3
Category % n
Bad 41656 332

B Good 68.344 4E5

Tatal 46418 7FO7
=

Mumber of credit cards

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

Lessthan & 4 ormare

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

Figura 23. Visualizagdo em drvore de clientes de renda média

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

Esse processo de atribuicdo de previsoes a registros individuais é conhecido como escoragem. Ao
escorar os mesmos registros usados para estimar o modelo, podemos avaliar precisamente como sera
o desempenho desse modelo nos dados de treinamento — os dados para os quais sabemos o resultado.
Vamos ver como fazer isso.

Avaliando o Modelo

Nos temos procurado o modelo para entender como a escoragem funciona. Mas para avaliar a precisdo
com que funciona, precisamos pontuar alguns registros e comparar as respostas previstas pelo modelo
com os resultados reais. Iremos escorar os mesmos registros que foram utilizados para estimar o modelo,
permitindo comparar as respostas observadas e preditas.
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CHAID:

Credit rating \ O\

Analysis

Figura 24. Anexado o nugget do modelo aos nds de saida para avaliagdo de modelo

1. Para ver as escoragens ou predicoes, anexe o n6 Tabela ao nugget do modelo, clique duas vezes no né
Tabela e clique em Executar.

A tabela exibe as pontuacdes previstas em um campo denominado $R-Credit rating, que foi criado
pelo modelo. Podemos comparar esses valores com o campo de classificacdo de crédito original que
contém as respostas reais.

Por convengao, os nomes dos campos gerados durante a escoragem baseiam-se no campo de destino,
mas com um prefixo padrao. Os prefixos $G e $GE sao gerados pelo Modelo de Linear Generalizado,
$R é o prefixo usado para a predicao gerada pelo modelo CHAID neste caso, $RC é para valores de
confianca, $X geralmente é gerado usando um conjunto, e $XR, $XS e $XF sdo usados como prefixos
nos casos em que o campo de destino € um campo Continuo, Categérico, Conjunto ou Sinalizador,
respectivamente. Tipos de modelo diferentes utilizam conjuntos diferentes de prefixos. Um valor de
confianca é a estimagao do préprio modelo do grau de precisdo de cada valor predito, em uma escala

de 0,0a1,0.
>k CIEY
|Number of credit cards |Education  [Car loans | $R-Credi rating | $RC-Credit rating |

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

5 ar more High school More than 2 Bad 0532

S oF more College Mane ar 1 Ead 0532

5 ar more College hore than 2 Bad 0.560

S oF more College More than 2 Bad 0.560

5 ar more College More than 2 Bad 0.560

S OF more High schoal More than 2 Bad 0532

5 ar more High school More than 2 Bad 0532

o OF more College More than 2 Bad 0.560

5 ar more College More than 2 Bad 0532

o OF more High school More than 2 Bad 0532

5 ar more High school More than 2 Bad 0.560

o OF more College Mone or 1 Ead 0532

5 ar more High school More than 2 Bad 0532

o OF more College More than 2 Bad 0532

S ar more College More than 2 Badl 0532

o OF more College More than 2 Bad 0,560

S oF more College More than 2 Bad 0.560

o OF more College More than 2 Good 0527 E

Figura 25. Tabela mostrando escoragens geradas e valores de confianca

Conforme esperado, o valor predito corresponde as respostas reais para muitos registros, mas nao
para todos. O motivo para isso é que cada né terminal CHAID possui uma combinacao de respostas. A
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predicdo corresponde a mais comum, mas estara errada para todas as outras naquele né. (Lembre-se
da minoria de 16% de clientes de baixa renda que nao estiveram inadimplentes).

Para evitar isso, poderiamos continuar dividindo a &rvore em ramos cada vez menores, até que cada
no6 fosse 100% puro - todos bons ou ruins, sem respostas mistas. No entanto, esse modelo seria
extremamente complicado e provavelmente nao generalizaria tao bem para os demais conjuntos de
dados.

Para saber exatamente quantas previsdes estao corretas, poderiamos ler a tabela e calcular o nUmero
de registros em que o valor do campo previsto $R-Credit rating corresponde ao valor de Credit rating.
Felizmente, ha outra maneira muito mais facil que é utilizar o né Analise que faz todo esse processo
automaticamente.

2. Conecte o nugget do modelo ao n6 Analise.
3. Clique duas vezes no né Analise e clique em Executar.

tree_credit.sav Type Areditrating
+

+
p FEEE
s /
.

A 7 Table

CHATD:

Creditrating\ O\
Analysis

Figura 26. Anexando um né6 de andlise

A analise mostra que, para 1899 de 2464 registros -- mais de 77% -- o valor predito pelo modelo
correspondeu a resposta real
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[al Analysis of [Credit rating] g@

lad File = Edit

&nalysis || Apnotations

o = o

[ o CDllaf-:l;SB AII] [% Expand AII]

E-Results for autput field Credit rating
=R Cqmparing FR-Credit rating with Credit rating

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

Figura 27. Resultados da andlise comparando respostas observadas e preditas

Esse resultado é limitado pelo fato de que os registros que estao sendo escorados sao os mesmos
utilizados para estimar o modelo. Em uma situacao real, é possivel utilizar um no Particao para dividir os
dados em amostras separadas para treinamento e avaliacao.

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

0 no Analise permite testar o modelo com relacao aos registros para os quais nés ja sabemos o resultado
real. O proximo passo ilustra como € possivel utilizar o modelo para escorar registros para os quais nao
sabemos o resultado. Por exemplo, isso pode incluir pessoas que nao forem atualmente clientes de um
banco, mas que sao possiveis alvos de receberem um email promocional.

Escoragem de registros

Anteriormente, nds escoramos 0os mesmos registros utilizados para estimar o modelo para avaliar o
nivel de precisao do modelo. Agora vamos ver como escorar um conjunto diferente de registros a partir
daqueles utilizados para criar o modelo. Este é o objetivo de modelagem com um campo de destino:
Registros de estudo para os quais vocé sabe o resultado, para identificar padrdes que permitirdao prever
resultados que vocé ainda nao sabe.
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Figura 28. Anexando novos dados para escoragem

E possivel atualizar o n6 de origem Arquivo de Estatisticas para apontar para um arquivo de dados
diferente, ou incluir um novo no de origem que lé nos dados que vocé deseja escorar. De qualquer
maneira, o novo conjunto de dados devera conter os mesmos campos de entrada utilizados pelo modelo
(Idade, Nivel de renda, Educacdo, e assim por diante), mas ndo o campo de destino Classificacdo de
Crédito.

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

Vocé também poderia salvar o nugget de modelo como um arquivo separado, ou exportar o modelo em
formato PMML para uso com outros aplicativos que suportam este formato, ou armazenar o modelo em
um repositorio IBM SPSS Servicos de colaboracao e implantacao, que oferece implantacao, pontuacao e
gerenciamento de modelos de grande escala.

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

Resumo

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

» O n6 de modelagem estima o modelo ao estudar os registros para os quais o resultado é conhecido, e
cria um nugget do modelo. As vezes isso é referido como treinamento do modelo.

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

« Quando estiver satisfeito com o desempenho do modelo, sera possivel escorar novos dados (como
clientes esperados) para prever como eles responderao.

« Os dados usados para treinar ou estimar o modelo podem ser referidos como dados de analitica ou
histéricos, e os dados de escoragem também podem ser referidos como os dados operacionais.
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Capitulo 4. Modelagem automatizada para um alvo
de sinalizacao

Modelagem de resposta do cliente (classificador automatico)

0 né Auto Classifier permite que vocé crie e compare automaticamente varios modelos diferentes

para qualquer sinalizacao (como se um determinado cliente deve ou nao ficar inadimplente em um
empréstimo ou responder a uma determinada oferta) ou destinos nominais (set). Neste exemplo vamos
procurar um resultado de sinalizacao (sim ou nao). Dentro de um fluxo relativamente simples, o n6 gera e
classifica um conjunto de modelos de candidatos, escolhe aqueles que executam o melhor, e os combina
em um modelo Unico agregado (Ensembled). Essa abordagem combina a facilidade de automacao com
os beneficios de combinar multiplos modelos, que muitas vezes geram previsdes mais precisas do que
podem ser obtidas com qualquer modelo.

Este exemplo é baseado em uma empresa ficticia que deseja obter resultados mais lucrativos
combinando a oferta certa para cada cliente.

Essa abordagem enfatiza os beneficios da automacao. Para um exemplo semelhante que usa um alvo
continuo (faixa numérica), veja Valores da propriedade (Auto Numeric).

@004

pm_customer_traint s.. Type Select ,'response
+

response Analysis
Figura 29. Fluxo de amostra de Auto Classifier

Este exemplo usa o fluxo pm_binaryclassifier.str, instalado na pasta Demo em streams. O arquivo de
dados usado é pm_customer_trainl1.sav.. Consulte o topico “Dados histéricos” na pagina 33 para obter
mais informacoes.

Dados historicos

0 arquivo pm_customer_trainl.sav tem dados histéricos rastreando as ofertas feitas a clientes especificos
em campanhas passadas, conforme indicado pelo valor do campo campanha . O maior nimero de
registros cai na campanha de conta premium.

Os valores do campo da campanha sao codificados como nimeros inteiros nos dados (por exemplo 2
= conta Premium). Posteriormente, vocé definira rotulos para esses valores que podem ser usados para
fornecer uma saida mais significativa.



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

Figura 30. Dados sobre promoc¢des anteriores

O arquivo também inclui um campo resposta que indica se a oferta foi aceita (0 = no, e 1 = yes).

Este sera o campo de destino, ou valor, que vocé deseja prever. Varios campos contendo informacdes
demograficas e financeiras sobre cada cliente também estao incluidos. Eles podem ser usados para
construir ou "treinar" um modelo que prevé taxas de resposta para individuos ou grupos com base em
caracteristicas como renda, idade ou nimero de transagdes por més.

Construindo o Fluxo

1. Adicione um n6 de origem do Arquivo Estatisticas apontando para pm_customer_trainl.sav,
localizado na pasta Demos de sua instalagao IBM SPSS Modelador . (Vocé pode especificar
$CLEO_DEMOS/ no caminho de arquivo como um atalho para referencia esta pasta. Observe que
uma barra-em vez de uma barra invernada-deve ser usada no caminho, como mostrado.)
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O pm_customer_traint.sav

' [ @'] Refresh ]

FCLED_DEMOShom_customer_trainl sav

Data || Fiter | Types | Annotations

Imiport file;,  [FOLEC_DEMOSinm_customer_traint say |

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

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

!_E Use field format information to determine storage

P

Figura 31. Leitura nos dados

2. Inclua um né Tipo e selecione resposta como o campo de destino (Role = Destino). Configure a
Medicao para este campo para Bandeira.

d Type

2
-E3
-

Types | Formst | Annotstions

=m [ " Read Yalues I Clear Walues I Clear Al Yalues ]

Field Measurement Values Miszing Check Rale:

{:} customer_id ﬁ Continuous [7,116933] Mone © Mone =

{} campaign &) Momiral 1,234 Mone N Inpt

{:} response 8 Flag 1M Mone @ Taroet

E}j response_... & Continuous [2006-04._. Mone © Mone

{:} purchasze f Cortinuous [0,1] Maone © mone

ﬁ purchase_... & Continuous [2006-04... Mone S Mone

¥ product_id 7 Cortinuous [183,421] Mone S Mo

3 Reowidd & Continuous [1,19539)] Mone © Mone
YR .@ Cortira s Mo arl hloma \- Irva l

@ view current figlds  © View unused fisld seftings

Figura 32. Configurando o nivel de medicdo e a funcdo

3. Configure a funcao para Nenhum para os campos a seguir: customer-_id, campanha, response_date,
compra, purchase_date, product_id, Rowid e X_random. Esses campos serao ignorados quando vocé
estiver construindo o modelo.

4. Clique no botdo Valores de leitura no no Tipo para ter certeza de que os valores sao instanciados.

Como vimos anteriormente, nossos dados de origem incluem informagdes sobre quatro campanhas
diferentes, cada uma direcionada a um tipo diferente de conta de cliente. Essas campanhas sao
codificadas como inteiros nos dados, de modo que seja mais facil lembrar qual tipo de conta cada
numero inteiro representa, vamos definir rétulos para cada uma.
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! { ; ﬁ Read Yalues Clear Walues Clear All VYalues

Field Measurement Values Mis=zing Check Rale:

{} customer_id ﬁ Continuous [7,116933] Mone & Mone =
{} campaign & Momiral =Curr... M Mone “u It

{} response 8 Flag =Read= Mone @ Taroet

E}j rESpONSe_... & Continuous =Read += Mone © Mone

{} purchaze f Cortinuaus =Pass= Mone S Mone

ﬁ purchase_... f Continuous aCurrerts Mone & None

{} procuct _id f Continuaus Specify Mane © Mone

{} Ficevicd & Continuous ; i Mone & None [
ﬂ s @ ot e r1Mnarl hlome \- Irwa :

@ View current fighds Wiew unuzed field settinos

Figura 33. Optando por especificar valores para um campo

5. Na linha para o campo campanha, clique na entrada na coluna Vales .
6. Escolha Especificar na lista suspensa.

. —
campaign Values
teasuremert: &b Mominal ¥ Storage: <3 Integer Mode] f

“alues: Read from data @ Pass
® Specify values and labels

Walles |Labels |
|Standard accourt

Premium accournt

Gald account
Platinum accaurt

oLk [

D Extend values from data

Check values:  |\Mone 7

[ Define blanks

Mizsing values

Drescription: |

Figura 34. Definindo rétulos para os valores de campo

7. Na coluna Labels, digite as etiquetas conforme mostrado para cada um dos quatro valores do campo
campanha.

8. Clique em OK.

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

Figura 35. Exibindo as etiquetas de valor de campo
9. Anexe um no de tabela ao no Tipo.
10. Abra o n6 da Tabela e cliqgue em Executar.

11. Na janela de saida, clique no botao Exibir etiquetas e etiquetas botdo da barra de ferramentas para
exibir os rétulos.

12. Clique em OK para fechar a janela de saida.

Embora os dados incluam informagdes sobre quatro campanhas diferentes, vocé concentrard a analise
em uma campanha por vez. Uma vez que o maior niumero de registros cai sob a campanha da conta
Premium (codificada campaign=2 nos dados), vocé pode usar um no Select para incluir apenas estes
registros no fluxo.

ﬂ Select

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

Figura 36. Selecionando registros para uma unica campanha
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Gerando e comparando modelos

1. Conecte um no do Auto Classifier, e selecione Precisao geral como a métrica usada para classificar
modelos.

2. Defina o Nimero de modelos a serem usados como 3. Isso significa que os trés melhores modelos
serdo construidos quando vocé executar o no.

E] response

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

Estimated number of models to be executed: 9

Mocel nala:rlne: - @ auto Custam

[ Use parttioned data

|8 Build madel for each spiit

Rank models by: [Overall ACCUracY X |

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

@ Calculste predictor importance

Profit Criteria (valid only for flag targets)

=] '
Costs: @ Fixed ﬁ Variahle | VE

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

=] '
weight: @ Fixed n © variakle | ~

Lift Criteria (walid only for flag targets)

Percentile to use for lift calculation: E

ok B Fun [ cancal | Apply.

Figura 37. Guia Modelo de né do Classificador Auto

Na guia Expert vocé pode escolher de até 11 algoritmos de modelos diferentes.

3. Desmarque os tipos de modelo Discriminante e SVM. (Esses modelos demoram mais para treinar
nesses dados, entao deselega-los vai acelerar o exemplo. Se vocé nao se importar em esperar, fique a
vontade para deixa-los selecionados.)

Como vocé configurou Numero de modelos a serem usados a 3 na guia Modelo, o né calculard a
precisdo dos nove algoritmos restantes e construird um nugget de modelo Unico contendo os trés mais
precisos.
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response
i Estimated number of models to be executed 3
I‘_—“][—a[ajg _ ]l ol o
LSl ceel]| =o' | il Lstines) EAnaision s
" o —
Maodels used:
Uze? |Mode| type |Model paratheters |No of madels
-
i t?[ﬁ s Defaut 1
I |/~ Logisticr... Defaut 1
i =%  Decision ... Default 1
i U$B Biayesian... Defallt 1
(] [
@ o3 KN Al Defaut 1
i ﬁs:{ﬂ' CiR Tree Defaut 1
i A% QuestTr.. Defaut 1
QWIEST
i AM cHAD Tree Defaut 1
CHATD -
|:| Restrict maximum time spert building a single model ta 15 : minLtes
[Stopping rules... ] [Misclassificaﬁon costs... ]
[. oK ] B run [ Cancel.]

Figura 38. Guia Expert do né Classificador automdtico

4. Na guia Configuracdes, para o método ensemble, selecione Voo ponderado por Confianca. Isso
determina como uma Unica pontuacao agregada é produzida para cada registro.

Com a votacdo simples, se dois de trés modelos predizerem yes, entdo o yes ganha por uma votacao
de 2 a 1. No caso de votacdo com ponderacao de confianga, os votos sao ponderados com base no
valor de confianca de cada predicao. Assim, se um modelo prediz no com uma confianga mais alta do
gue as duas predicdes yes combinadas, entdao no vence.
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ﬂ response

Figlds | Model Expert Discard | Settings || snnotations

Estimated number of models to he executed: 9

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

@ Randotm selection © Highest confidence
@ Raw propensity

s

Figura 39. N6 do Classificador Automdtico: guia Configuragoes
5. Clique em Executar .

Apds alguns minutos, o nugget de modelo gerado é construido e colocado na tela, e na paleta de Models
no canto superior direito da janela. Vocé pode navegar no nugget do modelo, ou salvar ou implanta-lo em
varias outras formas.

Abra o nugget modelo; ele lista detalhes sobre cada um dos modelos criados durante a execucao. (Em
uma situacao real, em que centenas de modelos podem ser criados em um grande conjunto de dados,
isso pode levar muitas horas.) Consulte Figura 29 na pagina 33.

Se vocé deseja explorar mais adiante qualquer um dos modelos individuais, vocé pode clicar duas vezes
em um icone de nugget de modelo na coluna Modelo para realizar a pesquisa e navegar nos resultados
do modelo individual; a partir dai vocé pode gerar ndés de modelagem, nuggets de modelo ou graficos de
avaliacdo. Na coluna Grafico , é possivel clicar duas vezes em uma miniatura para gerar um grafico de
tamanho médio.
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G response

.;.1 File @ Generate Jgiew

o

Sole

Model || Graph | Summary || Settings | Annotations

Sort by .Overall accuracy W f © Azcending ® Descending ] [ )(\ Delete Unuzed Models ] Wign: ETraining set T |
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Figura 40. Resultados do classificador automdtico

Por padrao, os modelos sao classificados com base na exatidao geral, pois esta foi a medida que vocé
selecionou na aba Modelo de n6 do Classificador Auto. O modelo C51 se classifica melhor por esta
medida, mas os modelos C & R Tree e CHAID sao quase tao precisos.

Vocé pode classificar em uma coluna diferente clicando no cabecalho para essa coluna, ou vocé pode
escolher a medida desejada a partir da lista suspensa Classificar por na barra de ferramentas.

Com base nesses resultados, vocé decide usar todos os trés desses modelos mais precisos. Ao combinar
predicdes a partir de varios modelos, as limitacdes em modelos individuais podem ser evitadas,
resultando em uma precisao geral mais alta.

No Use? coluna, selecione os modelos C51, C & R Tree e CHAID.

Anexar um né de Analise (paleta de saida) apos o nugget modelo. Clique com o botao direito do mouse
sobre o n6 da Analise e escolha Executar para executar o fluxo.

A pontuacao agregada gerada pelo modelo combinado é mostrada em um campo denominado $XF-
response. Quando medido com relagao aos dados de treinamento, o valor predito corresponde a resposta
real (conforme registrado no campo resposta original) com uma precisdo geral de 92.82%.

Embora nao seja tao preciso quanto o melhor dos trés modelos individuais neste caso (92.86% para
C51), a diferenca é muito pequena para ser significativa Em termos gerais, um modelo combinado
normalmente tera mais probabilidade de ter um bom desempenho quando aplicado a conjuntos de dados
diferentes dos dados de treinamento.

Capitulo 4. Modelagem automatizada para um alvo de sinalizagao 441



@ Analysis of [response] g]

\aa File = Edt

i & 1
| Arslysis | pnnotations |

LB: Collapze AII] [@@ Expand AII]

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

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

Figura 41. Andlise dos trés modelos combinados

Resumo

Para resumir, vocé usou o né Auto Classifier para comparar uma série de modelos diferentes, usou os
trés modelos mais precisos e os adicionou ao fluxo dentro de uma nugget modelo de Auto Classifier
ensembled.

« Com base na precisao geral, os modelos C51, C & R Tree e CHAID apresentaram melhor desempenho
nos dados de treinamento.

« O modelo combinado teve um desempenho quase tao bom quanto o melhor dos modelos individuais
e pode ter um desempenho melhor quando aplicado a outros conjuntos de dados. Se seu objetivo é
automatizar o processo tanto quanto possivel, esta abordagem permite que vocé obtenha um modelo
robusto na maioria das circunstancias, sem ter que se aprofundar nas especificacdes de qualquer
modelo.
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Capitulo 5. Modelagem automatizada para um
destino continuo

Valores de propriedade (Previsor continuo automatico)

O Auto Numérico permite criar e comparar automaticamente diferentes modelos para resultados
continuos (faixa numérica), como prever o valor tributavel de um imével. Com um Unico no, é possivel
estimar e comparar um conjunto de modelos candidatos e gerar um subconjunto de modelos para analise
posterior. O n6 funciona da mesma maneira que o né classificador automatico, mas para alvos continuos
em vez de sinalizadores ou nominais.

0 né combina o melhor dos modelos candidatos em um Unico nugget do modelo agregado (Ensembled).
Essa abordagem combina a facilidade de automagao com os beneficios de combinar multiplos modelos,
que muitas vezes geram previsdes mais precisas do que podem ser obtidas com qualquer modelo.

Este exemplo se concentra em um municipio ficticio responsavel por ajustar e avaliar os impostos

imobiliarios. Para fazer isso com mais precisao, eles construirdao um modelo que prevé os valores das

propriedades com base no tipo de construcao, vizinhanga, tamanho e outros fatores conhecidos.
B —& —@

propery_values_trai. Type ,f‘taxable_\ralue

taxahle_value Analysis
Figura 42. Fluxo De Amostra Numérico Automdtico

Este exemplo usa o fluxo property_values_numericpredictor.str, instalado na pasta Demos
sob streams. O arquivo de dados utilizado é property_values_train.sav. Vejao tdpico “Pasta
Demos” na pagina 4 para obter mais informacdes.

Dados de treinamento

0 arquivo de dados inclui um campo denominado taxable_value, que é o campo de destino ou valor que
vocé deseja prever. Os outros campos contém informacdes como vizinhanca, tipo de construcao e volume
interior e podem ser usados como preditores.

Nome do campo Rétulo

proprity_id ID da propriedade

ambiente Area dentro da cidade

building_type Tipo de edificio

year_construido Ano de construcao

volume_interior Volume do interior

volume_outro Volume de garagem e edificios extras
tamanho do lote Tamanho do lote




Nome do campo

Rétulo

taxable_value (valor tributavel)

Valor tributavel

Um arquivo de dados de pontuacao denominado property_values_score.sav também é incluido na
pasta Demos Ele contém os mesmos campos mas sem o campo taxable_value . Apds os modelos de
treinamento usando um dataset onde o valor tributavel é conhecido, é possivel pontuar registros onde

esse valor ainda ndo é conhecido.

Construindo o Fluxo

1. Inclua um no de origem de arquivo Estatisticas apontando para property_values_train.sav, localizado
na pasta Demos de sua instalacdo do IBM SPSS Modelador (Vocé pode especificar $CLEO_DEMOS/ no
caminho de arquivo como um atalho para referencia esta pasta. Observe que uma barra-em vez de
uma barra invernada-deve ser usada no caminho, como mostrado.)

() property_values_train.sav

' \ [ &ll Refresh ]

FCLEC_DEMOShraperty _values_train.saw

Data || Fiter | Types | Annotations

Import file;  [FCLEQ_DEMOSioroperty_values train.say

Eﬂ Usze field format information to determine storage

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

Yalues: @ Read data and labels @ Read labels as data

s

Figura 43. Leitura nos dados

2. Inclua um no Tipo e selecione taxable_value como o campo de destino (Role = Target). Fungao deve
ser configurada como Entrada para todos os outros campos, indicando que eles serao usados como

preditores.
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C3]F=8 (m]

Types | Format Anqotat_iqns

EE [ [ Read values I Clear Values I Clear Al Values ]

Field Measurement Values M= zing Check Rale
{}property_id ﬁCDrﬂinuous [2,21418] Mone “ Irupoust
@ neighborhood &; Momiral Eloemenk... Mone “w It
@ building_type or?) Marminal "Z2-onder-... Mane N It
3 year_buit ¥ Continuous [1570,1882] * Mane N Input
{3 valume_irte... ¢ Cortinuous [138,1901] * Mane N Input
{} wolume_other & Continuous [0,498] Mone “w Iruponst
% lot_size & Continuous [55,1310] * Mane N Input
{} taxable_value & Continuous [40000 66... 3 Mone @ Target

@ view current fields  © View unused fisld settings

Figura 44. Configurando o campo de destino

3. Conecte um né Numeric automatico, e selecione Correlagao como a métrica usada para classificar
modelos.

4. Defina o Numero de modelos a serem usados como 3. Isso significa que os trés melhores modelos
serdo construidos quando vocé executar o no.

Ed taxable_value

i Estimated number of models to be executed: 7
Fields ._ Wiocie! Expert | Seftings | Annotations
hiadel n%me: @ Auto © Custom .
|_-_¢'| Use partitioned data
i_?! Builed model for each split
Fank models by: i__(_.iorrelation "j|
Rank models using: @ Training parttion @ Test parttion
Mumber of models to use: E
@ Calculate predictor importance

Do not keep models if;

= re
] correlation iz lezs than i
=i -
7] Murber of fizlds iz greater than g
— .
] Relative errar iz greater than 1088

[ K ][b _Run][ Canc_:ell] Apply

Figura 45. Guia Modelo de né Numérico automdtico

5. Na guia Expert, deixe as configuracdes padrao no lugar; o no ird estimar um modelo Unico para cada
algoritmo, para um total de sete modelos. (Como alternativa, € possivel modificar essas configuragoes
para comparar varias variantes para cada tipo de modelo.)

Como vocé configura Numero de modelos a serem usados a 3 na guia Modelo, o né calculara a
precisdo dos sete algoritmos e construira um nugget de modelo Unico contendo os trés mais precisos.
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|

Estimated number of models to be executed: 7

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

Lo (B )| canca oot || eee

Figura 46. Guia Numérico de né Numeérico Expert

6. Na guia Configuragoes, deixe as configuragdes padrdo no lugar. Como esta € uma meta continua, a
pontuacao da combinagao € gerada pela média das pontuagdes dos modelos individuais.

[ taxable_value

|

Estimated number of models to be executed: 6

Enzemble Settings

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

Calculate standard error

Figura 47. Guia Configuragées do né Numérico automadtico

Comparando os modelos

1. Cligue no botao Executar.
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0 nugget modelo é construido e colocado na tela, e também na paleta de Models no canto superior direito
da janela. Vocé pode navegar no nugget, ou salvar ou implementa-lo de uma série de outras maneiras.

Abra o nugget modelo; ele lista detalhes sobre cada um dos modelos criados durante a execugao. (Em
uma situagao real, na qual centenas de modelos sao estimados em um grande dataset, isso pode levar
muitas horas.) Consulte Figura 42 na pagina 43.

Se vocé deseja explorar mais adiante qualquer um dos modelos individuais, vocé pode clicar duas vezes
em um icone de nugget de modelo na coluna Modelo para realizar a pesquisa e navegar nos resultados
do modelo individual; a partir dai vocé pode gerar nos de modelagem, nuggets de modelo ou graficos de
avaliacao.

k4 taxable_value

5:, File f_} Generate dgiew

Model | Graph | Summary | Settings | Annotstions
Sort by .Correlation x @ Azcending @ Descending ] [ )(. Delete Unuzed Models ] e iTraining set T |
Eiuiiled Ti M. Fieddd
Use? Graph Model u.| = Correlation — DA Relative Errar
(mins) Used
W Lff’ Generalized Linear 1 =1 0315 7 0162
i) E ¥ Regression 1 <1 0a 5 048
¥ ﬁm‘” CHAID Tree 1 <1 0892 5 0.204

s

Figura 48. Resultados numéricos automdticos

Por padrado, os modelos sao classificados por correlacao porque esta foi a medida que vocé selecionou no
né Numeric automatico. Para fins de classificacao, utiliza-se o valor absoluto da correlacao, com valores
mais préximos de 1 indicando uma relacdo mais forte. O Modelo Linear Generalizado classifica-se melhor
nesta medida, mas varios outros sdo quase tao precisos. O Modelo Linear Generalizado também tem o
menor erro relativo.

Vocé pode classificar em uma coluna diferente clicando no cabecalho para essa coluna, ou vocé pode
escolher a medida desejada a partir da lista Classificar por na barra de ferramentas.

Cada grafico exibe um enredo de valores observados contra valores previstos para o modelo,
proporcionando uma rapida indicacao visual da correlacido entre eles. Para um bom modelo, os pontos
devem se aglomerar ao longo da diagonal, o que é verdadeiro para todos os modelos neste exemplo.

Na coluna Grafico, é possivel clicar duas vezes em uma miniatura para gerar um grafico de tamanho
médio.
Com base nesses resultados, vocé decide usar todos os trés desses modelos mais precisos. Ao combinar

predicdes a partir de varios modelos, as limitacdes em modelos individuais podem ser evitadas,
resultando em uma precisao geral mais alta.

No Use? coluna, certise-se de que todos os trés modelos sao selecionados.

Anexar um né de Analise (paleta de saida) apos o nugget modelo. Clique com o botao direito do mouse
sobre o n6 da Analise e escolha Executar para executar o fluxo.
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A pontuacao média gerada pelo modelo de combinagao ¢ incluida em um campo denominado $XR-
taxable_value, com uma correlacao de 0.922, que € maior que aqueles dos trés modelos individuais.

As pontuacdes da combinacao também mostram um erro absoluto médio baixo e podem ter um
desempenho melhor do que qualquer um dos modelos individuais quando aplicado a outros conjuntos de
dados.

Analysis of [taxable_value] g@

.

\aa File = Edt

| #nalysis || Annotations

[ & cD||a;;se AII] [%“Expand Al ]

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

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

Figura 49. Fluxo De Amostra Numérico Automdtico

Resumo

Para resumir, vocé usou o né Auto Numeric para comparar uma série de modelos diferentes, selecionou
os trés modelos mais precisos e os adicionou ao fluxo dentro de uma nugget de modelo Auto Numeric
ensembled.

« Com base na precisao geral, os modelos Generalized Linear, Regression e CHAID apresentaram melhor
desempenho nos dados de treinamento.

« O modelo combinado mostrou um desempenho melhor do que dois dos modelos individuais e pode ter
um desempenho melhor quando aplicado a outros conjuntos de dados. Se seu objetivo é automatizar
o0 processo tanto quanto possivel, esta abordagem permite que vocé obtenha um modelo robusto na
maioria das circunstancias, sem ter que se aprofundar nas especificagdes de qualquer modelo.
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Capitulo 6. Preparacao De Dados Automatizados
(ADP)

Preparar dados para analise € uma das etapas mais importantes em qualquer projeto de mineracao

de dados - e tradicionalmente, uma das mais demoradas. O N6 de Preparacao de Dados Automatizado
(ADP) trata da tarefa para vocé, analisando seus dados e identificando correcdes, rastreando campos
que sao problematicos ou ndo provaveis de serem uteis, derivando novos atributos quando apropriado,
e melhorando o desempenho através de técnicas de rastreamento inteligentes. Vocé pode usar o né
de forma totalmente automatizada, permitindo que o né escolha e aplique correcdes ou vocé possa
visualizar as alteracoes antes que elas sejam feitas e aceita-las ou rejeita-las conforme desejado.

0O uso do n6 ADP possibilita que vocé faca seus dados prontos para mineracao de dados de forma rapida
e facil, sem precisar ter conhecimento prévio dos conceitos estatisticos envolvidos. Se vocé executar o no
com as configuracdes padrao, os modelos tenderao a ser construidos e pontuados mais rapidamente.

Esse exemplo usa o fluxo denominado ADP_basic_demo.str, que faz referéncia ao arquivo de dados
denominado telco.sav para demonstrar a precisdao aumentada que pode ser localizada usando as
configuracoes do né ADP padrao ao construir modelos Esses arquivos estao disponiveis a partir do
diretério Demos de qualquer instalacdo IBM SPSS Modelador . Isso pode ser acessado a partir do grupo
do programa IBM SPSS Modelador no menu Iniciar do Windows. O arquivo ADP_basic_demo.str esta no
diretdrio stream .

Construindo o Fluxo

1. Para construir o fluxo, inclua um né de origem do File File apontando para telco. sav localizado no
diretério Demos da sua instalacao IBM SPSS Modelador .

telco.say Type Mo ADP - chiikn
»

Mo ADF - churn Mo ADF - LogReq

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

Figura 50. Construindo o Fluxo

2. Conecte um né Type ao né de origem, configure o nivel de medicado para o campo churn para Flag,
e configure a funcao para Target. Todos os outros campos devem ter seu papel configurado como
Entrada.
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'@}Iogequi f&nﬁnuous [2.73436... More b Input
'@}Iogcard ymn’[inuous [1.01160... Mone “ Input
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{5 custeat @5 Mominal 10203.... Mane N Input
'Q} churn 8 Flary 1.000.0 Mone @ Target |

@ view current fields  © View unused fisld settings

Figura 51. Selecionando o destino

3. Conecte um no Logistica ao no Tipo.

4. No né Logistico, clique na guia Modelo e selecione o procedimento Binomial . No campo Nome do
modelo , selecione Customizado e insira No ADP - chuzxn.

No ADP - churn
e
@

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

[¥] Use partitioned data
[&] Build maodel for each spit

Procecure:  (©) Muttinamisl @ Binomial

rEinomial Procedure

Methaod:  |Enter =

Categoarical Inputs:

Figld Mame |Corﬂrast Baze Categary |

@ Include constant in eqgustion
[ canca

Figura 52. Escolhendo op¢des de modelo

5. Conecte um né ADP ao n6 Type. Na guia Objetivos, Deixe as configuracdes padrao em local para
analisar e preparar seus dados, equilibrando tanto a velocidade quanto a precisao.

6. Na parte superior da guia Objetivos, Clique em Analisar Dados para analisar e processar seus dados.
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Outras opcoes no n6 ADP permitem que vocé especifique que deseja se concentrar mais na precisao,
mais na velocidade de processamento ou para ajustar bem muitas das etapas de processamento de
preparacao de dados.

U Auto Data Prep

@ Generste d Wigy H b Analyze Data_I )( Clear Analysis ]

e

COhiectives || Figlds | Settings || Analysis | Annotations

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

@ Balance speed and accuracy

Tranzform the data with an emphasiz on building models with a balance of speed and accuracy.

© Optimize for speed
© Optimize for accuracy

@ Custom analysiz

P

Figura 53. Objetivos padréo de ADP

Os resultados do processamento de dados sdo exibidos na guia Analise. O Resumo de Processamento
de Campo mostra que dos 41 recursos de dados trazidos para o nédulo ADP, 19 foram transformados
em processamento de ajuda, sendo que 3 foram descartados como nao utilizados.
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0 Auto Data Prep
@ [ ) Generate  of Wiew E:E Preview!| B Analyze Data I 2 Clesr Aralysis m
Lgﬂ;ggg@]bields; Settings || Analysis |An_ng§g.;ons-.

|-

Kin 89 & Lo JEi B B I
Field Processing Summary Predictors Recommended for Use in Analysis
Predictive Power
Fields N
Target: churn
Target 1
Predictors 4 transt?:r%ga_&
Egquipment__3
rentr;tl_'é
Total 38
Internet—g
i loglong_
Original fields 19 transformed_&
(untransformed) Blectronic_
billing
Predictors recommended Transformations of 19 Calling card 5
for use in analysis original fields bl
Level Of_{l I
o education
Derived from dates 0 e :l
and times transformed
I 1
Constructed 0 trﬁn:lt%prrgga_& [
Customer_g f
category_‘: I I I I
Predictors not used 3 00 02 04 06 08 1.0
|....,....|....|....,....|..r.,....|.;
Least Important Most Important
Wiewy: |Field Processing Summary ™ _Res\ﬁ_ Wigas

Figura 54. Resumo do processamento de dados
7. Conecte um no Logistico ao no ADP.

8. No no Logistico, clique na guia Modelo e selecione o procedimento Binomial . No campo Nome da
Modelagem selecione Customizado e insira After ADP - chuzn..
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L4 After ADP - churn

)
@ | 7[00

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

@ Use partitioned data
Build model for each split

Procedure: &) Muttinomial @ Binomial

rEinomial Procedure

Methoct

Categoarical Inputs:

Figld Mame |C0ntrast Baze Categary |

E Include constant in equation

Figura 55. Escolhendo opgdes de modelo

Comparando Precisao Do Modelo

1. Execute ambos os nos Logisticos para criar os nuggets do modelo, que sao adicionados ao fluxo e a
paleta de Modelos no canto superior direito.

—@® —©
Type

telco.sav Mo ADP - chiimn
%

®© @ "w

fter ADP - chiarn Mo ADF - churn
*

v

After ADF - churn

Figura 56. Anexando os nuggets do modelo

2. Conecte nods de Analise aos nuggets de modelo e execute os nds de Analise usando suas
configuragoes padrao.
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Mo ADP - churn Mo ADF - LodReq
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4

\;\
i , —
After ADP - churn After ADP - LogReq

Figura 57. Anexando os nés de andlise

A Analise do modelo nao derivado de ADP mostra que apenas executar os dados por meio do né de
Regressao Logistica com suas configuracdes padrao fornece um modelo com baixa precisao-apenas
10.6%.

Mo ADP - LogReg

las File = Edt

' \
| Analysis E! Annotations :

r £ Collapse AII] [@@ Expand ,_L_\_”]

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

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

Figura 58. Resultados do modelo néo derivado da preparagdo automdtica de dados

A Analise do modelo derivado do ADP mostra que executando os dados por meio das configuracoes
padrao do ADP, vocé construiu um modelo muito mais preciso que esta 78.8% correto.
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After ADP - LogReg mEx

\os File = Edt

| Analysis Annotations

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

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

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

Figura 59. Resultados do modelo derivado da preparagdo automdtica de dados

Em resumo, ao apenas executar o né ADP para ajustar fino o processamento de seus dados, vocé foi
capaz de construir um modelo mais preciso com pouca manipulacao de dados diretos.

Obviamente, se vocé esté interessado em provar ou desprovar uma determinada teoria, ou deseja
construir modelos especificos, vocé pode achar benéfica trabalhar diretamente com as configuracoes
do modelo; no entanto, para aqueles com um tempo reduzido de tempo, ou com uma grande quantidade
de dados para preparar, o nd ADP pode dar uma vantagem.

Explicacdes sobre as bases matematicas dos métodos de modelagem utilizados em IBM SPSS Modelador
estdo listadas no IBM SPSS Modelador Algorithms Guide, disponivel a partir do diretorio |Documentacéo
do disco de instalacao.

Observe que os resultados neste exemplo sao baseados apenas nos dados de treinamento. Para avaliar o
quao bem os modelos generalizam para outros dados no mundo real, vocé usaria um no6 de particao para
conter um subconjunto de registros para fins de teste e validagao.
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Capitulo 7. Preparando Dados para Analise (Data
Audit)

0 né de auditoria de Dados fornece um primeiro olhar abrangente sobre os dados que vocé traz para

o IBM SPSS Modelador. Frequentemente usado durante a exploracao inicial de dados, o relatério de
auditoria de dados mostra estatisticas de resumo, bem como histogramas e graficos de distribuicao
para cada campo de dados, e permite especificar tratamentos para valores ausentes, outliers e valores
extremas.

Este exemplo usa o fluxo denominado telco_dataaudit.str, que faz referéncia ao arquivo de dados
denominado telco.sav Esses arquivos estao disponiveis a partir do diretério Demos de qualquer instalacao
IBM SPSS Modelador . Isso pode ser acessado a partir do grupo do programa IBM SPSS Modelador no
menu Iniciar do Windows. O arquivo telco_dataaudit.str esta no diretério streams .

Construindo o Fluxo

1. Para construir o fluxo, inclua um né de origem do Arquivo de Estatisticas apontando para telco.sav
localizado no diretério Demos de sua instalacao do IBM SPSS Modelador .

Y g, e

8) — (B —» |

telco.sav / Type 47 Fields

Mizsing Walue Imputa.. (generated)\ ~Anomaly
B
churn

Figura 60. Construindo o Fluxo

2. Adiciona um né Type para definir campos, e especifique churn como o campo de destino (Role =
Target). Funcao deve ser definida como Entrada para todos os outros campos para que este seja o
unico alvo.
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2ol

Figura 61. Configurando o destino

3. Confirme se os niveis de medicdo de campo estdo definidos corretamente. Por exemplo, a maioria
dos campos com valores 0 e 1 pode ser considerada como sinalizadores, mas certos campos, como o
género, sdo visualizados com mais precisdo como um campo nominal com dois valores.

kd Type
2
e
Types || Format | Annotations
b Fead Yalues [ Clear Yalues I Clear &All Values ]
Field Measurement Walles Mizsing Check Role
>ed ol Ordinal 12345 Mone ™ Input -
{} efmploy f Cortinuous [0,47] Mone \ Input
retire &5 Mominal 00,10 Mone “ Input
{} gender &"3 Mominal 01 Mone \ Input
% reside ol Orainal 12345,.. Mone ™ Input
{}tollfree 8 Flag 1 Mone “ Input
{}equip 8 Flagy 110 Maone N Input
{}callcard 8 Flag 1 Mone “ Input
nwirﬁlﬁﬂs‘ g Flari 140 [ [l \ It ut

@) view current fields

@ view unused field settings

i

Figura 62. Configurando niveis de medicéo

Dica: Para alterar propriedades para varios campos com valores semelhantes (tais como 0/ 1), clique
no cabecalho da coluna Valores para classificar campos por essa coluna, e use a tecla Shift para
selecionar todos os campos que deseja alterar. Em seguida, é possivel clicar com o botao direito do
mouse sobre a selecado para alterar o nivel de medicao ou outros atributos para todos os campos

selecionados.

4. Anexar um né de Auditoria De Dados ao fluxo. Na aba Configuracdes, deixe as configuracdes padrao no
lugar para incluir todos os campos do relatério. Ja que churn é o Unico campo de destino definido no
no Type, ele serd automaticamente usado como uma sobreposigao.
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@ Defautt @ Use custom fields

Fields:

Orverlay: vg
Display

’V ¥ Graphs Basic statistics 7] advanced statistics

E Calculste median and made (may slove performance on large datasets)

Figura 63. N6 de auditoria de dados, guia Configuragées

Na guia Qualidade, deixe as configuragdes padrao para deteccao de valores ausentes, outliers e valores
extremas no lugar e clique em Executar.

|

rMizsing Yalues

Calculate:

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

rOutliers & Extreme Yalles

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

Mote: Selecting Interguartile range may slow performance on large datasets

Lo (2 ma) [ =

Figura 64. N6 de auditoria de dados, guia de qualidade

Estatisticas de Navegacao e Graficos

0 navegador Data Audit é exibido, com graficos em miniatura e estatistica descritiva para cada campo.
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Data Audit of [42 fields] M [=

ld File | Edt &) Generate

Audt | Quality || Annatations

Field Graph Measurement in M Mean Std. Dew Skewness Unicjue: walic]
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{}tenure M f Continuous 1 72 35526 21360 0112 - 1000 |
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'Indicates a multimode result  * Indicates & sampled result

Figura 65. navegador de Auditoria de Dados

Use a barra de ferramentas para exibir etiquetas de campo e de valor e para alternar o alinhamento de
graficos da horizontal para vertical (apenas para campos categoricos).

1. Vocé também pode usar a barra de ferramentas ou o menu Editar para escolher as estatisticas a serem
exibidas.

Display Statistics

| statistic I
hdin

b

SLm

Range

Mean

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

Kurtosis Std. Err.
Unicjie:

Walid

Figura 66. Exibir Estatisticas

P g o = o o e ) T e e

Clique duas vezes em qualquer grafico de miniatura no relatério de auditoria para visualizar uma versdo
de tamanho completo desse grafico. Como churn é o Unico campo de destino no fluxo, ele é usado
automaticamente como uma sobreposicado. Vocé pode alternar a exibicao de etiquetas de campo e de
valor usando a barra de ferramentas da janela do grafico, ou clicar no botao Editar modo para customizar
ainda mais o grafico.
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Figura 67. Histograma de tenure

Alternativamente, vocé pode selecionar uma ou mais miniaturas e gerar um né Grafico para cada um. Os
nés gerados sao colocados na tela do fluxo e podem ser adicionados ao fluxo para recriar esse grafico
especifico.

lad File | = Edt &) Generate

Audit | Be e Mis=sing Yalues Superhblode

Cutlier & Extreme Superhlode

_ Field — ] hdir -| Max -! Mean [ Stl. Dev |Skewness-‘ LUnicjue: -! Walid |

Mizzing “alues Fiter Mode

{} region Mizzing Walues Select Mode 1 3 E 1 2= 3 1000

Reclassify Mode

Einning Maode

{3 tenure 1 72 35.526 21.360 0112 L 1000
Derive Made
Graph Output

o age Graph Node 18 77 41 684 12.558] 0357 L 1000

3 martal l_l % Flag ] 1 o o - 2 1000
0 address ii f Continuous o ) 115591 10087 1106 - 1000
& income I & Continuous 9000 1668.000 77535 107044 643 £ 1000

Indicates & multimode result 2 Indicates a sampled result

4]

Figura 68. Gerando um N6 Grdfico

Cuidando de Outliers e Valores Ausentes

A guia Qualidade no relatério de auditoria exibe informagdes sobre outliers, extremos e valores ausentes.
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Data Audit of [42 fields]
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{} reside ,{I Ordinal - - hewver Fixed
{}tollfree 8 Flag - - hewver Fixed
Euip 8 Flag - - Mewer Fixed
{} callcard 8 Flag - - hewver Fixed
{} wireless 8 Flag - - hewver Fixed
@ longmaon f Continuous 18 4 Mane hewver Fixed
@tollmon f Continuous 9 1 Mone hewver Fixed
@ Ecjuipmon & Continuous 2 0 Mone hewer Fixed | |
cardmon & Cortinuous 11 3 Mone Mewer Fixed s
; . [}]

Figura 69. Navegador de auditoria de dados, guia de qualidade

Também é possivel especificar métodos para manipular esses valores e gerar SuperNodes para aplicar
automaticamente as transformacoes.. Por exemplo vocé pode selecionar um ou mais campos e optar por
imputar ou substituir valores ausentes para esses campos usando uma série de métodos, incluindo o
algoritmo C & RT.

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

Field [ Measurement Outliers Extremes Action Impute Missing Methood %
¥ region @5 MNominal - - Mever Fixed =
{}tenure f Continuous o 0 Mone Mever Fixed

age f Continuous o 0 Mone Mever Fixed
{} marital 8 Flag - - Elank & Mull Yalues Fixed . A
{} address f Continuous 12 0 Mone Mewver Fixed
income f Cortinuous 9 B Mone Mever Randaom
{ped ol ordinal i ool Mesver Expression...
{} emplay & Cortinuous g 0 Mone Mewer Algorithm
@ retire &) Mominal - - Mever Specify... %
{} gender &) Morminal - - - Mever THE
{} reside ;[I Ordinal - - Mever Fixed
{}tollfree 8 Flag - - Mever Fixed
{} Euip 8 Flag - - - Mever Fixed
{} callcard 8 Flag - - Mever Fixed
{} wireless 8 Flag - - Mever Fixed
@2 longmon & Cortinuous 18 4 MNone Never Fixed
@tollmon f Continuous 9 1 Mone Mever Fixed
@ Eguipmon f Continuous 2 0 Mone Mever Fixed
cardmon f Continuous 11 3 Mone Mever Fixed E
[¥]

Figura 70. Escolhendo um método de imputagdo

Depois de especificar um método de imputacdo para um ou mais campos, para gerar um " SuperNode, de
valores ausentes, selecione nos menus:

Gerar > Valores Omissos SuperNode
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[& Data Audit of [42 fields] #2 =
\Gh File |5 Edit ¥ Generate m l = a
T ;“Qual'rty | il Mizzing Yalues Superhlode %

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

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

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

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

Figura 71. Gerando o SuperNode

O SuperNode gerado é incluido na tela de fluxo, na qual é possivel anexa-lo ao fluxo para aplicar as
transformacoes

B —» (&) — » B

telco.sav Type 42 Fields

Missing Yalue Imputa.. (generated)\ Anomaly

f

churn

=]

Figura 72. Fluxo com valores omissos SuperNode

0 SuperNode realmente contém uma série de nos que executam as transformacdes solicitadas. Para
entender como ele funciona, é possivel editar o SuperNode e clicar em Zoom In.

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

Figura 73. Aumentando o zoom no SuperNode

Para cada campo imputado usando o método do algoritmo, por exemplo, havera um modelo C & RT
separado, juntamente com um no Filler que substitui espagos em branco e nulos com o valor previsto
pelo modelo. E possivel incluir, editar ou remover nds especificos no SuperNode para customizar mais o
comportamento.
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Alternativamente, vocé pode gerar um no Select ou Filter para remover campos ou registros com valores
ausentes. Por exemplo, vocé pode filtrar quaisquer campos com uma porcentagem de qualidade abaixo
de um limite especificado.

Generate Filter from Quality

mode: @ inciude  © Exclude

© selected figlds

@ Fields with guality percentage higher than % ﬂ

Figura 74. Gerando um NG Filtro

Outliers e valores extremas podem ser tratados de maneira semelhante. Especifique a agcao que
deseja tomar para cada campo-coercao, descarte ou anulagao-e gere um SuperNode para aplicar as

transformacgoes.
[& Data Audit of [42 fields] #4 Jo&s
loh Fle |5 Edt ) Generste @ i . = m
i Aud'rt. ;-@ual'rty.i: i Mizsing Yalues SuperMods
: a Cutlier & Extreme Superhlode % -
Complete figlds (% Missing alues Fitter Mode 1
_ Field Mssnoiialiespset Node) Edremes Action Impute Missing Method
(} region & Reclass Iocle - - Mewer Fixed o
(} tenure TR 0 Mone Mesver Fixed
age : 0 Mone Mever Fixed
% marital § Deriv - - Mewver Fixed
{} address R 0|Coerce = |Blank & Mull Val... Fixed
@ income = & Mone hewver Fixed
(} & i =raRn Nodk -l Mesver Fixed
(} employ T COMinuous =] 0 Mone Mever Fixed
@ retire ‘%_\ Mominal = o Mesver Fixed
(} gender ‘%_\ Marminal - - - Mewer Fixed
(} reside ,{I Ordinal - - hewver Fixed
(}tollfree 8 Flag - - hewver Fixed
{} Ui 8 Flagy - |- Merver Fized
(} callcard 8 Flag - - hewver Fixed
(} wireless 8 Flag - - hewver Fixed
@ longman f Continuous 18 4 Mone hewver Fixed
@tollmon f Continuous 9 1 Mone hewver Fixed
@ Eguipmon f Continuous 2 0 Mone hewver Fixed
@ cardmon f Continuous 11 3 Mone hewver Fixed
@ wiremon f Continuous g 1 Mone hewver Fixed
@ longten y Continuous 20 4 Mone hewver Fixed
@tolnen f Continuous 18 2 Mone hewver Fixed
@ equipten f Continuous 16 3 Mone hewver Fixed
@ carcten f Continuous 11 & Mone hewver Fixed
@ wireten f Continuous 22 3 Mone hewver Fixed | |
ine & Flag - o Newyer Fized Ll
w . S ———— [F]

Figura 75. Gerando um NG Filtro

Apds concluir a auditoria e adicionar os nds gerados ao fluxo, vocé pode prosseguir com a sua analise.
Opcionalmente, vocé pode desejar mais tela seus dados usando Deteccao Anomalia, Selecao de Recurso
ou uma série de outros métodos.
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Figura 76. Fluxo com valores omissos SuperNode
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Capitulo 8. Tratamentos De Drogas (Exploratorio
Graphs/C5.0)

Para esta sec¢ao, imagine que vocé é um pesquisador médico compilando dados para um estudo. Vocé
coletou dados sobre um conjunto de pacientes, todos os quais sofreram com a mesma doenca. Durante o
curso do tratamento, cada paciente respondeu a um de cinco medicamentos. Parte do seu trabalho é usar
a mineracdo de dados para descobrir qual medicamento pode ser apropriado para um futuro paciente
com a mesma doenca.

Este exemplo usa o fluxo denominado druglearn.str, que faz referéncia ao arquivo de dados denominado
DRUG1n. Esses arquivos estdo disponiveis a partir do diretério Demos de qualquer instalagao IBM SPSS
Modelador . Isso pode ser acessado a partir do grupo do programa IBM SPSS Modelador no menu Iniciar
do Windows. O arquivo druglearn.str esta no diretodrio streams

Os campos de dados utilizados na demo sao:

Campo de dados Descricao

Idade (NUmero)

Sexo Mou F

BP Pressao arterial: HIGH, NORMAL ou LOW

Colesterol Colesterol no sangue: NORMAL or HIGH

Na Concentracao de sédio no sangue

k Concentracao de potassio no sangue

Medicamento Medicamento prescrito ao qual um paciente respondeu

Leitura de dados de texto

Databaze  “ar Fila

[ oo ————

Figura 77. Adicionando um N6 de Arquivo Varidvel

Auto Data Frep

Vocé pode ler em dados de texto delimitados usando um Né de Arquivo Variavel. Vocé pode adicionar
um né do File Variable a partir das paletas -- ou clique na aba Fontes para localizar o né ou usar a guia
Favoritos , que inclui este nd por padrao. Em seguida, dé um duplo clique no né recém-colocado para
abrir sua caixa de dialogo.



Clique no botao apenas para a direita da caixa de arquivo marcada com um ellipsis (...) para navegar até o
diretério no qual IBM SPSS Modelador esta instalado em seu sistema. Abra o diretério Demos e selecione
o arquivo chamado DRUG1n.

Garantindo que Leia nomes de campos do arquivo esteja selecionado, observe os campos e valores que
acabaram de ser carregados na caixa de dialogo.

Ed var. File

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

" BCLEC_DEMOSIDRUGTR

File:  [$CLEC DEMOSDRUGTN [:]

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

[41 [F]

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

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

Strip lead and trail spaces: @ Mone Left Right Bath

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

_

Figura 78. Caixa de didlogo de arquivo varidvel
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EJoRUGTR

®

Preview:

£ | Refresh

FCLEO_DEMOSIDRUGTN

S
a0 B [——
Fle| D Fker Types  ammtations

Field Overrice Storage Input Forrret
Age | % Integer
Sex D @ String
BP ] [A] String
Cholesterol ] |A] String ~ I
RE] [ 7 (Unknown)
K ] @ String
Drug [ {:} Irteger %
@ Real
@ Time
] Date
Timestamp

@ wiew current fields Wiewy unuzed field settinos

() (o) () )

Figura 79. Como alterar o tipo de armazenamento para um campo

EdDRUGTR

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

\
/) FCLEO_DEMOSIDRUGTN

B
B

R

! .
nvctatons

E B Read Values

Clear Walugs Clear Al Yalues

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

@) view current fields Wigsw unused field settings

Figura 80. Selecdo de opgoes de Valor na guia Tipos

Clique na aba Dados para substituir e alterar Armazenamento para um campo. Note que o
armazenamento é diferente de Measurement, ou seja, o nivel de medicao (ou tipo de uso) do campo

de dados. A aba Tipos ajuda vocé a saber mais sobre o tipo de campos em seus dados. Vocé também
pode escolher Valores de leitura para visualizar os valores reais para cada campo com base nas selecoes
que voceé faz da coluna Valores . Este processo é conhecido como instanciation.
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Incluindo uma tabela

Agora que vocé carregou o arquivo de dados, vocé pode querer olhar para os valores para alguns dos
registros. Uma maneira de fazer isso é construindo um fluxo que inclui um no da Tabela. Para colocar um
né da Tabela no fluxo, clique duas vezes sobre o icone na paleta ou arraste e solte-o na tela.

(B — | LR
DRUGTR Table

Figura 81. N6 da tabela conectado a fonte de dados

File Edit Inzet Yiew Tools SuperMode Window  Help
3

AESH e XBE e~

@rS Wk 2

Fun the current stream

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

Figura 82. Executando um Fluxo a partir da barra de ferramentas

O duplo clique de um né da paleta ird conecta-lo automaticamente ao né selecionado na tela do fluxo.
Alternativamente, se os nds ja ndo estiverem conectados, vocé podera usar o seu botao do meio do
mouse para conectar o no Fonte ao n6 da Tabela. Para simular um botdo do meio do mouse, mantenha
pressionada a tecla Alt enquanto utiliza o mouse. Para visualizar a tabela, clique no botao de seta verde
na barra de ferramentas para executar o stream, ou clique com o botao direito do mouse no n6 da Tabela
e escolha Executar.

Criando um Graph de Distribuicao

Durante a mineracao de dados, muitas vezes ¢ Util explorar os dados, criando resumos visuais. IBM
SPSS Modelador oferece varios tipos diferentes de graficos para escolher, dependendo do tipo de dados
que vocé deseja resumir. Por exemplo, para descobrir qual proporcao dos pacientes respondeu a cada
medicamento, use um né de distribuicao.

Inclua um né de Distribuicdo no fluxo e conecte-o ao né Fonte, em seguida, dé um duplo clique no né para
editar opcoes para exibicao.
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Selecione Medicamento como o campo de destino cuja distribuicao vocé deseja mostrar. Em seguida,
clique em Executar a partir da caixa de dialogo.

LdDrug w

3] P=0

Field: Drug

Plct: @ Selected fislds @ &l flags (true values)

Field: |8| Drug @

overl{ @ Matural © Name © Type B8 Er
Zaolar: (none)
8. Sex
eler
8' Cholesteraol
Sort: 8' Drug [~
M
[] Proportional scale Druig

Figura 83. Selecdao de droga como campo de destino

=] Distribution of Drug #1

lad File | Edt £ Generate  oF wiew

Tahle w A

| vale | Proportion L% [ coumt |
drugs, T [ s19:5 3
drugB | | 8o 15
drugc ] | 8D 16
drugk ] | 2o 54
drugy T ] 455 a1

3

Figura 84. Distribuicdo de resposta ao tipo de droga

O grafico resultante ajuda a ver a "forma" dos dados. Isso mostra que os pacientes responderam ao
medicamento Y com mais frequéncia e aos medicamentos B e Ccom menos frequéncia.
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Data Audit of [7 fields] M= X

EIEY

G Fie S Edt ) Generats

Field Graph Measurement hlin s lean Sid. Dev

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

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

Ooo
[ s —————— [F]

'Indicates a multimode result ® Indicates a sampled result

Figura 85. Resultados de uma auditoria de dados
Alternativamente, é possivel anexar e executar um no6 de auditoria de Dados para uma rapida olhada

em distribuicdes e histogramas para todos os campos de uma sé vez. O né de auditoria de Dados esta
disponivel na aba Saida.

Criando um grafico de dispersao

Agora, vamos dar uma olhada em quais fatores podem influenciar o Medicamento, a variavel de
destino. Como pesquisador, vocé sabe que as concentracdes de sodio e potassio no sangue sao fatores
importantes. Uma vez que ambos sdo valores numéricos, é possivel criar um grafico de dispersao de
sodio versus potassio, usando as categorias de medicamentos como uma sobreposicao de cores.

Coloque um no de Plot na area de trabalho e conecte-a ao né Fonte, e clique duas vezes para editar o né.
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Figura 86. Criando um grdfico de dispersdo

Na guia Plot, selecione Na como o campo X, K como o campo Y, e Drug como o campo overlay. Em
seguida, clique em Executar.

O grafico mostra claramente um limite acima do qual o medicamento correto é sempre o medicamento
Y e abaixo do qual o medicamento correto nunca é o medicamento Y. Este limiar € uma proporcao -- a
proporcao de sodio (Na) para o potassio (K).
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Figura 87. Grdfico de dispersdo da distribuicdo de medicamentos

Criando um Web Graph

Uma vez que muitos dos campos de dados sao categoricos, vocé também pode tentar plotar um grafico
web, que mapeia associacdes entre diferentes categorias. Inicie conectando um né da Web ao né Fonte
em sua area de trabalho. Na caixa de dialogo do né da Web, selecione BP (para pressao arterial) e Drug.
Em seguida, clique em Executar.
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iZ Web of BP x Drug : Absolute g@

b File = Edt 1) Gererste o View @8 web = Link

Graph | Annotations

HI((_}BH
drugA LOwy
@
drugBe MORMAL
@
drugX
drugC
drl  Hice
QB8P Hide and Replan

Figura 88. Grdfico da Web de medicamento versus pressdo arterial

A partir do grafico, parece que o medicamento Y esta associado a todos os trés niveis de pressao arterial.
Isso ndo é nenhuma surpresa-vocé ja determinou a situacao em que o medicamento Y é melhor. Para

se concentrar nas outras drogas, vocé pode esconder a droga Y. No menu Visualizar, escolha Modo de
Editar, em seguida, clique com o botado direito do mouse sobre o ponto Y da droga e escolha Hide e
Replan.

Na trama simplificada, o medicamento Y e todos os seus links estdo escondidos. Agora, é possivel

ver claramente que apenas as drogas A e B estdo associadas a pressao alta. Apenas as drogas C e

X estdo associadas a baixa pressao arterial. E a pressao arterial normal esta associada apenas com o
medicamento X. A esta altura, porém, vocé ainda nao sabe como escolher entre os medicamentos A e B
ou entre os medicamentos C e X, para um determinado paciente. E aqui que a modelagem pode ajudar.
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Figura 89. Grdfico web com droga Y e seus links escondidos

Derivando um novo campo

Uma vez que a proporc¢ao de sédio para potassio parece predizer quando usar o medicamento Y, é
possivel derivar um campo que contém o valor dessa proporgao para cada registro. Este campo pode
ser Util posteriormente, quando vocé construir um modelo para prever quando usar cada um dos cinco
medicamentos. Para simplificar o layout do fluxo, inicie excluindo todos os nds, exceto o né de origem
DRUG1n . Conecte um né de Derivagao (guia Ops de campo) a DRUG1n, em seguida, dé um duplo clique

no no Derivar para edita-lo.
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Derive as: Formula

Mode: @ Single © fdutiple

Detive field:

INa_to_t

Derive a5
Figldtype: | & <Detautt= 558

Formula:

Mats

(] (coren [ epot | eeet

Figura 90. Editando o N6 Derivar

Nomeie o novo campo Na_to_K. Como vocé obtém o novo campo dividindo o valor de sédio pelo

valor de potassio, insira Na/K para a férmula. Vocé também pode criar uma férmula clicando no icone
apenas para a direita do campo. Isso abre o construtor de expressoes, uma maneira de criar expressoes
interativamente usando listas internas de funcdes, operandos e campos e seus valores.

E possivel verificar a distribuicdo de seu novo campo anexando um né Histograma ao né Derivar. Na caixa
de didlogo do no6 do Histograma, especifique Na_to_K como o campo a ser plotado e Drug como o campo
de sobreposicao.

[*k

HoMa_to_K

rveerlay

Lo (& mn) [core]

Figura 91. Editando o né do Histograma
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Quando vocé executa o fluxo, vocé recebe o grafico mostrado aqui. Com base no display, pode-se concluir
que quando o valor Na_to_K for cerca de 15 ou acima, o medicamento Y é a droga de escolha.

E Histogram of Ma_to_K

\g File |5 Edt 1) Generate  oF view

| Graph I -Annﬁa?tionii

Drug

DdrugA
M drugB
WdrugC
M drugx
Odrugy

Ha_to_K

Figura 92. Exibigdo de histograma

Construindo um modelo

Ao explorar e manipular os dados, vocé foi capaz de formar algumas hipoteses. A proporcao de sédio para
potassio no sangue parece afetar a escolha do medicamento, assim como a pressao arterial. Mas nao

é possivel explicar totalmente todos os relacionamentos ainda. E aqui que a modelagem provavelmente
fornecera algumas respostas. Neste caso, vocé usara try para ajustar os dados usando um modelo de
construcao de regras, C5.0.

Ja que vocé esta usando um campo derivado, Na_to_K, vocé pode filtrar os campos originais, Na e K, para
gue eles nao sejam usados duas vezes no algoritmo de modelagem. Vocé pode fazer isso usando um no
Filtro.
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Filter

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

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

@ view current fields Wiewy unuzed field settings

A Cancel

Figura 93. Editando o N¢ Filtro

Na guia Filtro, clique nas setas ao lado de Na e K. Os Xs vermelhos aparecem sobre as setas para indicar
gue 0s campos agora estao filtrados.

Em seguida, anexe um no Tipo conectado ao né Filtro. O n6 Type permite que vocé indique os tipos de
campos que vocé esta usando e como eles sdo usados para prever os resultados.

Na guia Tipos, configure a funcao para o campo Drug para Target, indicando que Drug é o campo que
vocé deseja prever. Deixe a fungdo para os outros campos configurados para Entrada para que eles sejam
usados como preditores.

|

Ii—"lin'l
Types | Fomat annctetions
k_ x W L” Read Yalues Clear Yalues Clear All Values
Fiele Measurement Yalues Mis=zing Check Role
{} Ane f Cortinuaus [15,74] Mare N Input
@ Sex 8 Flag hF Mone h Input
|a] p @5 Mominal HIGH LO... Mare “w Input
|A] Cholesteral | 5 Flag MORMALY... Mane ™ Input
@ Druig &) Mamiral drug A o Mare M nput T
> Ma_to_K & Continuous [6.268724... Mane N Input
@ Target
1) Bath
& Mone
@ iewy current fields “iew unused field settings Partition
[===] x
== Sph‘t
@
i Record I

Figura 94. Editando o né Tipo

Para estimar o modelo, coloque um no C5.0 na area de trabalho e anexe-a até o final do fluxo conforme
mostrado. Em seguida, clique no botao da barra de ferramentas verde Executar para executar o fluxo.
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Ma_to_K

Figura 95. Adicionando um né C5.0

Navegando no modelo

_Strea.m.s. Outputs || Models |

L

Add To Stream

Browvse %

Renatme and Annotate
f} Generate Modeling Mode
Save Model
Save Model Az
% Store Model...

Export Phinl ... [*

Acld to Project

X Delete Delete

Figura 96. Navegando no modelo

Quando o n6 C5.0 ¢ executado, o nugget modelo ¢ adicionado ao fluxo e também a paleta de Models
no canto superior direito da janela. Para navegar no modelo, clique com o botao direito do mouse em
qualquer um dos icones e escolha Editar ou Procurar no menu de contexto.

0 navegador de Regra exibe o conjunto de regras geradas pelo né C5.0 em um formato de arvore de
decisao. Inicialmente, a arvore estda desmoronada. Para expanda-lo, clique no botdo Todos para mostrar
todos os niveis.

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

Figura 97. Navegador de regra

Agora é possivel ver as pecas que faltam no quebra-cabeca. Para pessoas com uma proporcao de
Na-para-K menor que 14.64 e pressao arterial alta, a idade determina a escolha da droga em questao.
Para pessoas com pressao arterial baixa, o nivel de colesterol parece ser o melhor preditor.
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B Ma_to_K == 1454
B BP = HIGH

© b Age == 40
e mge = 50
B BF = LOW

. Cholesterol = HIGH
- BP = NORMAL
- Na_to_K> 1464

i Cholesterol = NORMAL

= drugh
= drugB

=
= drugX
= drugy

= drugX
drugC

Figura 98. Navegador de regra totalmente expandido

A mesma arvore de decisao pode ser visualizada em um formato grafico mais sofisticado, clicando na
aba Viewer . Aqui, é possivel ver com mais facilidade o nimero de casos para cada categoria de pressao
arterial, assim como o percentual de casos.
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m drug ooon o mdmgd  100.000 36
Wdrug¥ 100,000 81 B drug'’ n.ooo o
Total 45500 91 Total 16.000 38

Figura 99. Arvore de decisdo em formato grdfico

Usando um no de analise

E possivel avaliar a precisdo do modelo usando um né de andlise. Conecte um né de Analise (da paleta do
né de saida) ao nugget do modelo, abra o né Analise e clique em Executar.
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Ma_to_K

Dirug Analysis

Figura 100. Adicionando um N6 de Andlise

A saida do né de analise mostra que, com esse conjunto de dados artificial, o modelo previu corretamente
a escolha do medicamento para cada registro no conjunto de dados. Com um conjunto de dados real, é
improvavel que vocé veja 100% de precisdo, mas pode usar o né de analise para ajudar a determinar se o
modelo é aceitavelmente preciso para seu aplicativo especifico.

EI Analysis of [Drug]

MEx|

laé File | Edt

]
| Analysis !! ,a\nno_tatigns._l

CIEY

[ 2 Collapse AII] [% Expand 4l ]

E-Results far output field Drug

i [Correct
_.| Wrong
Total

B Comparing $C-Drug wwith Drug

2000 100%

0
200

0%

Figura 101. Saida do né de andlise
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Capitulo 9. Preditores De Triagem (Selecao de
Recurso)

0 né da Selecdo de Recursos ajuda vocé a identificar os campos que sao mais importantes na previsao de
um determinado resultado. A partir de um conjunto de centenas ou mesmo milhares de preditores, o né
Selecao de Recursos faz a triagem, classifica e seleciona os preditores que podem ser mais importantes.
Em ultima analise, vocé pode acabar com um modelo mais rapido, mais eficiente-um que usa menos
preditores, executa mais rapidamente, e pode ser mais facil de entender.

Os dados utilizados neste exemplo representam um armazém de dados para uma empresa de telefonia
hipotética e contém informacdes sobre respostas a uma promocao especial por parte de 5.000 dos
clientes da empresa. Os dados incluem um grande nimero de campos contendo as estatisticas de idade,
emprego, renda e uso de telefone dos clientes. Trés campos de "destino" mostram se o cliente respondeu
ou ndo a cada uma das trés ofertas. A empresa deseja usar esses dados para ajudar a prever quais
clientes tém maior probabilidade de responder a ofertas semelhantes no futuro.

Este exemplo usa o fluxo denominado featureselection.str, que faz referéncia ao arquivo de dados
denominado customer_dbase.sav Esses arquivos estao disponiveis a partir do diretério Demos de
qgualquer instalacao IBM SPSS Modelador . Isso pode ser acessado a partir do grupo do programa IBM
SPSS Modelador no menu Iniciar do Windows. O arquivo featureselection.str esta no diretério streams .

Este exemplo se concentra em apenas uma das ofertas como destino. Ele usa o né de construcao de
arvore CHAID para desenvolver um modelo para descrever quais clientes tém maior probabilidade de
responder a promocao. Ele contrasta duas abordagens:

« Sem selecao de recurso. Todos os campos preditores no conjunto de dados sao usados como entradas
para a arvore CHAID.

« Com selecao de recurso. O né Selecao de Recurso é usado para selecionar os 10 principais preditores.
Eles sdo entdo inseridos na arvore CHAID.

Ao comparar os dois modelos de arvore resultantes, podemos ver como a selecado de recursos produz
resultados efetivos.

Construindo o Fluxo

-o>

— = [

customer_dhase.sav Typne \zsp.ﬁ"‘sp_m
Fi

oy e

response_01 sing Top 10 Fields

=]

CHAID
With All Fields

Figura 102. Fluxo de exemplo de recurso Selecéo

1. Coloque um né de origem do Arquivo de Estatisticas sobre uma tela de fluxo em branco. Aponte
este no para o arquivo de dados de exemplo customer_dbase.sav, disponivel no diretorio Demos
em sua instalacao do IBM SPSS Modelador (Como alternativa, abra o arquivo de fluxo de exemplo
featureselection.str no diretério streams .).

2. Adicionar um no Tipo. Na guia Tipos, role até a parte inferior e altere a funcado para response_01
para Target. Altere a fungao para Nenhum para os outros campos de resposta (response_02 e



response_03) assim como para o ID do cliente (custid) no topo da lista. Deixe o papel configurado
para Entrada para todos os outros campos, e clique no botao Ler Valores , em seguida, clique em OK.

o =

)

Field Measurement Values Mis=zing Check Role:
T A" VLI W T o MU ™ NI :
{:} [t Tl 63) Marmirial 01 Maone b Inpt .
{} ovvnipoc &5 Mominal 01 Mone N Irnporst
Oy ngaEme 63) Marmirial 01 Maone b Inpt
{} oventa 63) Mominal 01 Mone N Irnporst
{} MEYYS &) Mamiral 01 Mone \ Inpt
{} response_11 63) Mominal 01 Mone '@ Target
{:} response_02 &5 Momiral 01 Mone & Mone
{} responze_03 &1_) Mominal 01 Mone & Mone g

@ View current figlds  ©) Yiew unused fisld seftings

Figura 103. Incluindo um N6 de Tipo

3. Inclua um no6 de modelagem de Selecao de Recurso no fluxo. Neste né, é possivel especificar as
regras e critérios para triagem, ou desqualificar, campos.

4. Execute o fluxo para criar a nugget do modelo de Selegcao de Recursos.

5. Clique com o botao direito do mouse no nugget modelo no fluxo ou na paleta de Modelos e escolha
Editar ou Procurar para observar os resultados.
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Figura 104. Guia do modelo em modelo de Selecdo de Recursos nugget

O painel superior mostra os campos encontrados para serem Uteis na predicao. Estes sao
ranqueados com base em importancia. O painel inferior mostra quais campos foram gritados a partir
da analise e por qué. Ao examinar os campos no painel superior, é possivel decidir quais sao os que
utilizar em sessoes de modelagem subsequentes.

6. Agora podemos selecionar os campos para usar downstream. Apesar de 34 campos terem

sido originalmente identificados como importantes, queremos reduzir ainda mais o conjunto de
preditores.

7. Selecione apenas os 10 principais preditores usando as marcas de verificacao na primeira coluna
para deseleger os preditores indesejados. (Clique na marca de verificacao na linha 11, segure a tecla
Shift e clique na marca de verificacdo na linha 34.) Feche o nugget modelo.

8. Para comparar resultados sem selecao de recursos, vocé deve adicionar dois nés de modelagem
CHAID ao fluxo: um que usa selecao de recursos e outro que nao.

9. Conecte um né CHAID ao ndé do Tipo, e o0 outro ao nugget modelo de Selecao de Recurso.

10. Abra cada n6 CHAID, selecione a guia Opcoes de Construcao e certise-se de que as opcdes Construir

novo modelo, Construir uma Unica arvore e Ativar sessao interativa sio selecionadas na pane de
Objetivos.

Na pane Basics, certise-se de que Maximo de Profundidade de Arvore esteja configurado para 5.

Capitulo 9. Preditores De Triagem (Selecao de Recurso) 85



With AUl Fields &

A% (71 |

Buid Options !I_ Model Options  Annotstions |

[ |

Fielis
| Objective || WWhat do vou want to do?
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Creates & single, standard model to explain relationships between fields. Standard
models are easier to interpret and can be faster to score than boosted, bagged, or
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[ 0K ][b Run][ Cancp_l]

Figura 105. Configuragées de objetivos para o né de modelagem CHAID para todos os campos do preditor

Construindo os modelos

1. Execute o né CHAID que usa todos os preditores no dataset (aquele conectado ao né Type). A medida
que corre, observe quanto tempo leva para executar. A janela de resultados exibe uma tabela.

2. A partir dos menus, escolha Tree> Grow Tree para crescer e exibir a arvore expandida.
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Figura 106. Crescendo a darvore no Tree Builder
3. Agora faca o mesmo para o outro n6 CHAID, que usa apenas 10 preditores. Novamente, crese a arvore

qguando o Tree Builder abrir.

0 segundo modelo deveria ter executado mais rapido do que o primeiro. Como esse dataset é
razoavelmente pequeno, a diferenca nos tempos de execucao é provavelmente de alguns segundos;

mas para maiores datasets do mundo real,

a diferenca pode ser muito perceptivel-minutos ou até mesmo

horas. Usar a selecao de recursos pode acelerar drasticamente o tempo de processamento.

A segunda arvore também contém menos nés da arvore do que a primeira. E mais facil compreender. Mas
antes de decidir utiliza-lo, é preciso descobrir se ele é eficaz e como ele se compara ao modelo que usa

todos os preditores.

Comparando os Resultados

Para comparar os dois resultados, precisamos de uma medida de eficacia. Para isso, utilizaremos a guia
Gains no Tree Builder. Vamos olhar para lift, que mede o quanto mais provaveis os registros em um né
devem cair sob a categoria de destino quando comparados a todos os registros no dataset. Por exemplo,
um valor de elevacao de 148% indica que registros no né sao 1.48 vezes mais propensos a cair na
categoria de destino do que todos os registros no conjunto de dados. Levantamento ¢ indicado na coluna

Indice na guia Gains.

1. No Tree Builder para o conjunto completo de preditores, clique na guia Gains. Altere a categoria de
destino para 1.0 Altere a exibicao para quartiles clicando primeiro no botao da barra de ferramentas
Quantiles. Em seguida, selecione Quartile na lista suspensa a direita deste botao.

2. Repita esse procedimento no Tree Builder para o conjunto de 10 preditores para que vocé tenha duas
tabelas de Gains semelhantes para comparar, como mostrado nas figuras a seguir.
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Figura 107. Grdficos de ganhos para os dois modelos CHAID

Cada Tabela Ganhos agrupa os nds terminais para sua arvore em quartiles. Para comparar a eficacia dos
dois modelos, veja o levantamento (valor delndice ) para o quartil superior em cada tabela.

Quando todos os preditores estao incluidos, o modelo mostra um elevador de 221%. Ou seja, os casos
com as caracteristicas nesses nds sao 2.2 vezes mais propensos a responder a promocao de destino Para
ver quais sdo essas caracteristicas, clique para selecionar a linha superior. Em seguida, alterna para a guia
Viewer, onde os nds correspondentes sao agora delineados em preto. Siga a arvore abaixo até cada n6 do
terminal destacado para ver como os preditores foram divididos. O quartil superior sozinho inclui 10 nds.

Quando traduzidos em modelos de pontuagao do mundo real, 10 perfis de clientes diferentes podem ser
dificeis de gerenciar.

Com apenas os 10 principais preditores (conforme identificados por sele¢do de recursos) incluidos, o
elevador é de quase 194%. Embora esse modelo nao seja tdo bom quanto o modelo que usa todos
os preditores, ele certamente é util. Aqui, o quartil superior inclui apenas quatro nés, portanto, é mais

simples. Por isso, podemos determinar que o modelo de selecdo de recursos seja preferivel a aquele com
todos os preditores.

Resumo

Vamos rever as vantagens da selecao de recursos. Usar menos preditores € menos caro. Significa que
vocé tem menos dados para coletar, processar e alimentar em seus modelos. O tempo de calculo foi
aprimorado. Neste exemplo, mesmo com a etapa de selecdo de recurso extra, o prédio do modelo foi
perceptivelmente mais rapido com o conjunto menor de preditores. Com um conjunto de dados maior do
mundo real, a economia de tempo deve ser bastante ampliada.

Usar menos preditores resulta em uma pontuagdo mais simples. Como mostra o exemplo, vocé pode
identificar apenas quatro perfis de clientes que provavelmente respondirdo a promocao. Observe que,
com um numero maior de preditores, vocé corre o risco de super ajustar seu modelo. O modelo mais

simples pode generalizar melhor para outros conjuntos de dados (embora vocé precise testar isso para
ter certeza).
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Vocé poderia ter usado um algoritmo de construgao de arvore para fazer o trabalho de selecao de
recursos, permitindo que a arvore identifique os preditores mais importantes para vocé. Na verdade, o
algoritmo CHAID é frequentemente usado para esta finalidade, e € mesmo possivel fazer crescer o nivel
de arvore-por-nivel para controlar sua profundidade e complexidade. No entanto, o n6 de Selecdo de
Recursos € mais rapido e mais facil de usar. Ele classifica todos os preditores em uma etapa rapida,
permitindo que vocé identifique os campos mais importantes rapidamente. Ele também permite que vocé
varie o numero de preditores a incluir. Vocé poderia facilmente executar este exemplo novamente usando
os 15 ou 20 preditores superiores em vez de 10, comparando os resultados para determinar o modelo
ideal.
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Capitulo 10. Reduzindo Comprimento De Cadeia De
Dados De Entrada (N6 Reclassificfy)

Reduzindo Comprimento De Cadeia De Dados De Entrada
(Reclassifique)

Para regressao logistica binomial e modelos de classificador automatico que incluem um modelo de
regressao logistica binomial, os campos de sequéncia de caracteres sao limitados a um maximo de
oito caracteres. Onde strings sdo mais de oito caracteres, eles podem ser recodificados usando um no
Reclassify.

Este exemplo usa o fluxo denominado reclassify_strings.str, que faz referéncia ao arquivo de dados
denominado drogar_long_name.. Esses arquivos estao disponiveis a partir do diretério Demos de
qualquer instalagao IBM SPSS Modelador . Isso pode ser acessado a partir do grupo do programa IBM
SPSS Modelador no menu Iniciar do Windows. O arquivo reclassify_strings.str esta no diretério streams

Este exemplo foca em uma pequena parte de um fluxo para mostrar o tipo de erros que podem

ser gerados com strings overlong e explica como utilizar o né Reclassify para alterar os detalhes da
string para um comprimento aceitavel. Embora o exemplo use um no de regressao logistica binomial,
é igualmente aplicavel ao usar o né de classificacdo automatica para gerar um modelo de regressao
logistica binomial.

Reclassificando os dados

1. Usando um noé de origem do Arquivo Variavel, conecte-se ao dataset drogar_long_name na pasta
Demos .

— —
£ = AN

\ S
—_— 0 — |_£

drug_long_name Tie Cholesterol_long
\ e K ae) Um) \ /
&> -y =y >\ LL

Cholesterol Filter Type Cholesterol

Figura 108. Amostra de fluxo mostrando reclassificagdo de cadeia para regressdo logistica binomial
2. Inclua um né Tipo no no Fonte e selecione Cholesterol_long como o destino.
3. Inclua um no de Regressao Logistica no né Type.
4. No n6 da Regressao Logistica, clique na guia Modelo e selecione o procedimento Binomial .
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Figura 109. Detalhes de cadeia longa no campo "Cholesterol_long"

5. Ao executar o n6 de Regressao Logistica em reclassify_strings.str, uma mensagem de erro é exibida
avisando que os valores de sequéncia Cholesterol_long sdo muito longos.

Se vocé encontrar este tipo de mensagem de erro, siga o procedimento explicado no restante deste
exemplo para modificar seus dados.

Message |
() Stream execution started

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

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

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

i\ Execution was interrupted

Figura 110. Mensagem de erro exibida ao executar o nd de regressdo logistico binomial
6. Adicio um né Reclassify ao né Type.
7. No campo Reclassify, selecione Cholesterol_long.
8. Digite Cholesterol como o0 novo nome de campo.
9. Clique no botao Obter para adicionar os valores Cholesterol_long a coluna de valor original.

10. Na nova coluna de valor, digite High proximo ao valor original de High level of cholesterol e Normal
proximo ao valor original de Normal level of cholesterol.
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2 Cholesterol (<]
@G0

Mode: @ Single © Muttiple

Reclassity into: @) New field ©) Existing field

Reclassify field:

Tewe field name:

|Cho|esterol

Reclazsify values:

! Original value || Meww value

Higgh level of chaolesteral High
Mormal level of chalesteral Marmal

For unspecified values use; @ Original value © Default value  Lncet

(o] (el

Figura 111. Reclassificando as cordas longas

(&)
&
(&)
==

11. Inclua um no Filtro no né Reclassify.
12. Na coluna Filtro, clique para remover Cholesterol_long.

i ilte: r- w
3=

W E Fields: & in, 1 filtered, 0 renamed, 7 out

I Field — [ Fiter I Fieldl |
Age | _— Age

Sex | — Sex

BF -

M | — Na

K | — K

Crug | — Crug

Cholesterol_long | > Cholesterol_long

Chalesteral | — Chalesteral

@ view current fields  © View unused fisld settings

Figura 112. Filtrando o campo "Cholesterol_long" dos dados
13. Adiciona um né Tipo ao no Filtro e selecione Cholesterol como o destino.
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GTvpe . _

ILI-I-.

Types [Eozmai‘lbnnutatla
h . -2 F B Read values | Clear Yalues

Clear Al Yalues

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

@ View current fighds Wiew unuzed field settinas

Figura 113. Detalhes da sequéncia de caracteres curta no campo "Cholesterol"
14. Inclua um Né Logistico no n6 Type.
15. No no Logistico, clique na guia Modelo e selecione o procedimento Binomial .

16. Agora é possivel executar o no Logistico Binomial e gerar um modelo sem exibir uma mensagem de
erro.

. Cholesterol

hodel name; @ Auta . Custom

@ Use partitioned data
@ Bwild model for each split

Procedure: Muttinamisl @ Einomial

rBinomial Procedure

Methao:  |Enter =

Categoarical Inputs:

Field Mame |C0r|tra31 Eiaze Category |

X\

IE Inciude constant in equation

Figura 114. Escolhendo Binomial como procedimento

Este exemplo sé mostra parte de um fluxo. Se vocé precisar de mais informacdes sobre os tipos de fluxos
nos quais vocé pode precisar reclassificar as cadeias longas, os exemplos a seguir estdo disponiveis:
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» NO do Classificador Automatico. Consulte o topico “Modelagem de resposta do cliente (classificador
automatico)” na pagina 33 para obter informacdes adicionais.

« N6 Binomial Logistic Regression. Consulte o topico Capitulo 13, “Churn de Telecomunicacdes
(Regressao Logistica Binomial)”, na pagina 129 para obter informacdes adicionais.

Mais informacgdes sobre como utilizar IBM SPSS Modelador, como guia de um usuario, referéncia do no6 e
guia de algoritmos, estao disponiveis a partir do diretério |Documentagdo do disco de instalacgao.
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Capitulo 11. Modelagem de Resposta ao Cliente (Lista
de Decisao)

O algoritmo Lista de Decisao gera regras que indicam uma probabilidade maior ou menor de um dado
resultado binario (sim ou nao). Os modelos de Lista de Decisdao sdo amplamente utilizados na gestao de
relacionamento com o cliente, como aplicativos de call center ou de marketing.

Este exemplo é baseado em uma empresa ficticia que deseja obter resultados mais rentaveis em futuras
campanhas de marketing, combinando a oferta correta a cada cliente. Especificamente, o exemplo usa
um modelo de Lista de Decisao para identificar as caracteristicas dos clientes que sdo mais propensos a
responder favoravelmente, com base em promocdes anteriores, e a gerar uma lista de mailing com base
nos resultados.

Os modelos de Lista de Decisao sdo particularmente bem adequados a modelagem interativa, permitindo
ajustar parametros no modelo e ver imediatamente os resultados. Para uma abordagem diferente que
permite criar automaticamente uma série de modelos diferentes e classificar os resultados, o nd Auto
Classifier pode ser usado em vez disso.

©@—-® @ —a

pm_customer_trainl .s.. Typ Selec (;rfaspnnse[‘l]
.":,““‘:
B A w—B3
Tahle campaign fESF;Dn;E[ﬂ (1) Tahle

Figura 115. Fluxo de amostra Lista de decisdo

Este exemplo usa o fluxo pm_decisionlist.str, que faz referéncia ao arquivo de dados
pm_customer_trainl.sav Esses arquivos estdo disponiveis a partir do diretério Demos de qualquer
instalagao IBM SPSS Modelador . Isso pode ser acessado a partir do grupo do programa IBM SPSS
Modelador no menu Iniciar do Windows. O arquivo pm_decisionlist.str esta no diretério stream .

Dados historicos

O arquivo pm_customer_trainl.sav tem dados histéricos rastreando as ofertas feitas a clientes especificos
em campanhas passadas, conforme indicado pelo valor do campo campanha . O maior nimero de
registros cai na campanha de conta premium.



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

la Fie S Edt ) Generate m

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

1 7 Premium account 0 Frulf 0 Frullf Fruillf o

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

3 15 Premium account 0 Frulf 0 Frullf Frcillf

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

) 23 Premium account 0 Frulf 0 Frullf Fruillf L

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

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

g 30 Gold card ] Fral§ ] Fral§ Fral [

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

10 42 Gald card 0 Frllf 0 Frull§ Frllh

11 42 Premium sccount |0 Frllg 0 Frull§ Frulls

12 52 Premium sccount |0 Frllf 0 Frull§ Frllh

13 57 Premium sccount |0 Frullg 0 Frull§ Frulls

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

15 74 Premium sccount |0 Frullg 0 Frull§ Frulls

16 74 Gald card ] Frullg ] Frullg Frulg

17 75 Premium sccount |0 Frullg 0 Frull§ Frulls

15 g2 Premium account 0 Frulf 0 Frullf Fruillf

149 29 Gold card 0 Frullg 0 Frull§ Frulls

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

Figura 116. Dados sobre promogées anteriores

Os valores do campo campanha sao realmente codificados como nimeros inteiros nos dados, com
etiquetas definidas no né Type (por exemplo, 2 = Conta Premium). Vocé pode alternar exibicao de
etiquetas de valor na tabela usando a barra de ferramentas.

0 arquivo também inclui uma série de campos contendo informacdes demograficas e financeiras sobre
cada cliente que podem ser usados para construir ou "treinar" um modelo que prevé taxas de resposta
para diferentes grupos com base em caracteristicas especificas.

Construindo o Fluxo

1. Adicione um né do Arquivo de Estatisticas apontando para pm_customer_traini.sav, localizado na
pasta Demos de sua instalacdo IBM SPSS Modelador . (Vocé pode especificar $CLEO_DEMOS/ no
caminho de arquivo como um atalho para referencia esta pasta.)
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O pm_customer_traint.sav

[ .g'] Refresh ] @

FCLED_DEMOSm_customer_traind sav

Impart file;  [FCLEC_DEMOSim_custamer_traind say |

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

Dats | Fiter | Types  Annotstions

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

!_a Usze field format information to determine storage

s

Figura 117. Leitura nos dados

2. Inclua um né Tipo e selecione resposta como o campo de destino (Role = Destino). Configure o nivel
de medicao para este campo para Flag.

Ed Type

-.* 5
s g
o

Format  Annotations

S

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

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

@ view current fields O View unuszed fisld settings

Figura 118. Configurando o nivel de medicdo e a funcgdo

3. Configure a funcdo para Nenhum para os campos a seguir: customer_id, campanha, response_date,
compra, purchase_date, product_id, Rowid e X_random. Esses campos todos tém usos nos dados mas
nao serdao usados na construcao do modelo real.

4. Clique no botao Valores de leitura no né Tipo para ter certeza de que os valores sao instanciados.

Embora os dados incluam informacdes sobre quatro campanhas diferentes, vocé concentrara a analise
em uma campanha por vez. Uma vez que o maior numero de registros caem sob a campanha Premium

(codificada campanha = 2 nos dados), vocé pode usar um no Select para incluir apenas estes registros no
fluxo.
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'E‘Séliet:'i_ [;{

I Settings || Apr

Mo @ Include © Discard

campaign = 2 @

Condition:

(o) (cemen)

Figura 119. Selecionando registros para uma tnica campanha

Criando o modelo

1. Anexar um no da Lista de Decisdo no fluxo. Na guia Modelo, configure o Valor da Destino para 1
para indicar o resultado que deseja pesquisar. Neste caso, vocé esta procurando por clientes que
responderam Sim a uma oferta anterior.
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& response[1]

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

!] Buildd model for each split

mode: O Generate model @ Launch interactive session

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

Maimum numkber of segments:

!
EQ

Minimum segment size

Az percentage of previous segment (950

Az absolute value (MY

(=] =
EIRREID

Segment rules

Maximum number of attributes:
m Allowy sttribute re-use

Confidence interval for nevy conditions (%) 850

s

Figura 120. N6 da Lista de Decisdo, guia Modelo

I !
Kl

2. Selecione Ativar sessao interativa.

. Para manter o modelo simples para finalidades deste exemplo, configure o nimero maximo de
segmentos para 3.

4. Alterar o intervalo de confianga para novas condigdes para 85%.

. Na guia Expert, configure o Mode para Expert.
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Ed response[1]

\
X y

Felds Mol Epert | Anayze | Arnotons.

Made: simple @ Expert

Binning method:
Mumber of bins:
Model search width:

Rule search width:

Bin merging factor:
|§1 Allowy missing walues in conditions

E Dizcard intermediste results

Interactive mode anly

. . £
Maximum number of aternstives: =

Figura 121. N6 da Lista de Decisdo, Guia Expert

6. Aumente o NUmero maximo de alternativas para 3. Esta opcao funciona em conjunto com a
configuracao Ativar sessao interativa que vocé selecionou na guia Modelo.

7. Clique em Executar para exibir o visualizador da Lista Interativa.
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A Interactive List: response[1] #1

@ Fie | Ecit  oF View Tools ) Gererste

| Wigver |I Gains_!: Annotations

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

Targetfield: O® responze

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

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

4+
&
[

Model Sumimary; Cover O: Freguency 0 Probakility 0%

Figura 122. Visualizador de Lista Interativa

Como nenhum segmento ainda foi definido, todos os registros caem sob o restante. De 13.504
registros na amostra 1.952 disseram Sim, para uma taxa de ocorréncia geral de 14.45%. Vocé quer
melhorar nesta taxa identificando segmentos de clientes mais (ou menos) propensos a dar uma
resposta favoravel.

. No visualizador da Lista Interativa, a partir dos menus escolha:

Ferramentas > Localiza Segmentos
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.5 Interactive List: response[1] #1

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

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

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

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

B Take Snapshot

Targetfield: C® responze

Target value: 1

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

8 x|« [0

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

Figura 123. Visualizador de Lista Interativa
Isto executa a tarefa de mineracao padrdao com base nas configuraces que vocé especificou no no

da Lista de Decisao. A tarefa concluida retorna trés modelos alternativos, que estao listados na guia
Alternativas da caixa de didlogo Modelo Albums.
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X Model Albums

Mame |Target Mo. of Segments Cover Freq. Prok. |
Alternative 1 1 3 2,375 1,348 56.76%
Afternative 2 1 3 2368 1326 56.00%
[hermnatives |1 3 2,380 1,329 55.84%

Alternative Presigw
id Segment Rules Score |Cover [ |Frequen-:v Praokability

Al segments including Remainder 13,504 1,952 14.45%
=l income, number_products
1 income = 55267.000 and 1 912 7495 8717%
number_products = 1.000
=l rffm_score, number_transactions
737 360 48.85%

2 rfm_zcore = 12.333 and 1
numbker_transactions = 2.000

=l number_transactions, income
number_transactions = 0.000 and 1 731 174 23 &%
number_transactions == 1.000 and
income = 4607 2.000

Remainder 11,124 E23 5 60%

Alternatives | SnapShoisxj
|

Figura 124. Modelos alternativos disponiveis
9. Selecione a primeira alternativa a partir da lista; seus detalhes sao mostrados no painel Previsao
Alternativa.
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A Model Albums

Mame |Target Mo. of Segments Cover

Freq.

Prob. |

1.0 3
1.0 3
1.0 3

fernative 1
Afternative 2
Aternative 3

2,375
2 365
2,360

1,345
1,326
1,329

56.76%
56.00% |
55.34%

Aternative Preview

id Segment Rules Score

|Cover [ni

| Frequency

Probability

Al zegments including Remainder

=l income, number_products
1 income = S5267.000 and
number_products = 1.000

10

= rffm_score, number_transactions
2 rfm_zcore = 10,535 and
number_transactions = 3.000

10

= awerage#balancesfeed#index, numbe
averagerbalancedfesdiinde: = 0.000 :
3 averagedbalancesfesditinde: == 349.01.0
number_products == 2,000 and
rfm_score = 3239

Remainder

13,504

912

725

738

11129

1,852 14.45%

793 877 %

347 49.24%

196 26 .56%

604 243%

Aternatives | Snapshots

Figura 125. Modelo alternativo selecionado

O Painel Preview Alternativo permite que vocé navegue rapidamente em qualquer numero de
alternativas sem alterar o modelo de trabalho, facilando a experiéncia com diferentes abordagens.

Nota: Para obter um melhor olhar para o modelo, vocé pode querer maximizar o painel Preview
Alternativa dentro do didlogo, como mostrado aqui. Vocé pode fazer isso arrastando a fronteira do

painel.

Usando regras baseadas em preditores, como renda, nimero de transacdes por més e pontuacao
de RFM, o modelo identifica segmentos com taxas de resposta que sdao mais altas do que as para

a amostra geral. Quando os segmentos sao combinados, esse modelo sugere que vocé poderia
melhorar sua taxa de acertos para 56.76% No entanto, o0 modelo cobre apenas uma pequena
parcela da amostra geral, deixando mais de 11.000 registros-com varias centenas de acessos entre
eles-para cair sob o restante. Vocé quer um modelo que capte mais esses acertos enquanto ainda

exclui os segmentos de baixo desempenho.
10.

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

Load Seftings:  |response[1] >

~Target

@Target Figld: 0@ responze Target Walue: 1

—imple Setting

Higih Probakility =

Maximuth number of newy segments: 3

Find segments with:

Minimum segment size

Az percentage of previous segment (9% 50

Az absolute value (M E
Maximum number of atternatives: E
Maximum attributes per segment: E

m Allowe attribute re-use within segment

Confidence interval for newy conditions (%)

l
L]
o
[4H]

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

Bulld Selectior; | All Data - @

Available fields: @ 4l fields  © Custam

Figura 126. Caixa de Didlogo Criar / Editar Tarefa de Mineragédo

11. Clique no botao Novo (canto superior direito) para criar uma segunda tarefa de mineracgao, e
especifique Down Search como o nome da tarefa na caixa de didlogo Nova Configuracdes.
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Create/Edit Mining Task: response[1]
Newy...

@Target Figld: 0@ responze Target Walue: 1

Load Settings: iDDWn Search -

rTarget-

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

Minimum segment size

A= percentage of previous segment (9% 50

As absolute value (M)

¥ [4[H]

Macimum numkber of atternatives: 3 =

Maximum attributes per segment: 5 ES

|7ﬂ Allowe attribute re-use within segment

Confidence interval for newy conditions (%)

ll
&
(=
£l Sl

rExpert Settings

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

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

Build Selection: |41l Data '__

Available fields: @ 4l fields  © Custom

Figura 127. Caixa de Didlogo Criar / Editar Tarefa de Mineracédo

12. Altere a direcao de pesquisa para Baixa probabilidade para a tarefa. Isso fara com que o algoritmo
pesque por segmentos com as taxas de resposta mais baixas em vez das mais altas.

13. Aumente o tamanho do segmento minimo para 1.000. Clique em OK para retornar ao visualizador da
Lista Interativa.

14. No Visualizador de Lista Interativa, certise-se de que o painel Finder de Segmento esteja exibindo os

novos detalhes da tarefa e clique em Localizar Segmentos.
Segment Fincer

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

Figura 128. Encontre segmentos em nova tarefa de mineragéo

[

A tarefa retorna um novo conjunto de alternativas, que sao exibidas na guia Alternativas da caixa de
dialogo Modelo Albums e podem ser visualizadas da mesma maneira que os resultados anteriores.
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15.

2 podel Albums

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

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

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

=
1 L LT LI 1 1747 0 0.00%

morths_customer = "0"

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

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

Alternatives || Snapshats

Figura 129. Resultados do modelo de pesquisa

Desta vez cada modelo identifica segmentos com probabilidades de resposta baixa em vez de altos.
Observando a primeira alternativa, simplesmente excluir esses segmentos aumentara a taxa de
ocorréncia para o restante para 39.81%. Isso é mais baixo do que o modelo que vocé olhou mais
cedo mas com cobertura mais alta (significando mais acertos totais).

Ao combinar as duas abordagens-usando uma pesquisa Low Probabilidade para eliminar registros
desinteressantes, seguida por uma pesquisa de Alta Probabilidade-vocé pode ser capaz de melhorar
este resultado.

Clique em Carregar para fazer isso (a primeira alternativa de Down Search) o modelo de trabalho e
clique em OK para fechar a caixa de dialogo Modelo Albums.
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W Interactive List: response[1] #2 E]@

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

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

Figura 130. Excluindo um segmento

16. Clique com o hotao direito do mouse sobre cada um dos dois primeiros segmentos e selecione
Excluir Segmento. Juntos, esses segmentos capturam quase 8.000 registros com zero acertos entre
eles, por isso faz sentido exclui-los de ofertas futuras. (Segmentos excluidos serdao pontuados como
nulos para indicar isso.)

17. Clique com o botao direito do mouse sobre o terceiro segmento e selecione Excluir Segmento. Em

16.19%, a taxa de ocorréncia para esse segmento nao é tao diferente da taxa de linha de base de
14.45%, portanto, ela ndo inclui informacdes suficientes para justificar manté-la em vigor

Nota: Deletar um segmento ndo é o mesmo que excluindo-o. Excluir um segmento simplesmente
muda como ele & pontuado, enquanto o exclui remove-o do modelo inteiramente.
Tendo excluido os segmentos de menor desempenho, agora é possivel pesquisar segmentos de alto
desempenho no restante.

18.

Clique na linha restante na tabela para seleciona-lo, de modo que a proxima tarefa de mineracao se
aplique apenas ao restante.
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2 Interactive List: response[1] #2 a
b Fie et & wiew Tools () cererste | (1) BB E

Wiewet | Gains | Annatations

L Take Snapshot Segment Finder -
Find segments with: Lowy Progsbiity ~ |

Target field: O® response
Maix. no. of new segments: 3|E|‘ W Find Segmerts | M

Target value: 1

idd Segment Rules Score |Cover (n) ‘ Fregquency |Probabilrty
Al zegments including Remaindsr 13,504 1,952 14.45%

N

5 =l months_customer Excluded 1747 0 0.00% 4

months_customer = "0"

=] +

5 [*Arim_score Excluded 6003 i 000%
rim_score == 0.000 %
Femamdar 4,754 1,952 3392% ¥
"4

Maocel Summary; Cover 0: Freguency 0 Probability 0%

Figura 131. Selecionando um segmento

. Com o restante selecionado, clique em Configuragdes para reabrir a caixa de didlogo Create / Edit
Mining Task.

. Na parte superior, em Configuracoes de carregamento, selecione a tarefa de mineragao padrao:
resposta [1].

. Edite as Configuracoes Simples para aumentar o nimero de novos segmentos para 5 e o tamanho
do segmento minimo para 500.

. Cligue em OK para retornar ao visualizador da Lista Interativa.
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23.

Create/Edit Mining Task: Down Search
Mewy...

@Target Figld: 0@ responze Target Walue: 1

Load Settings:  |response(1] -

rTarget-

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

Minimum segment size

A= percentage of previous segment (9% 5

0
Az absolute value (M a00

Macimum numkber of atternatives: 3

[
Maximum attributes per segment: 5 ES

|E Allowe attribute re-use within segment

Confidence interval for newy conditions (%)

ll
&
(=
EI S

rExpert Settings

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

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

Build Selection: |4/l Data v__

Available fields: @ 4l fields  © Custam

Figura 132. Selecionando a tarefa de mineragdo padréo
Clique em Encontrar Segmentos.

Isso exibe mais um conjunto de modelos alternativos. Ao alimentar os resultados de uma tarefa de
mineragdo em outra, esses modelos mais recentes contém uma mistura de segmentos de alta e
baixa performance. Os segmentos com taxas de resposta baixas sdo excluidos, o que significa que
eles serao pontuados como nulos, enquanto os segmentos incluidos serdo marcados como 1. As
estatisticas gerais refletem essas exclusdes, com o primeiro modelo alternativo mostrando uma taxa
de ocorréncia de 45.63%, com cobertura mais alta (1.577 ocorréncias de 3.456 registros) do que

qualquer um dos modelos anteriores.
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 Model Albums

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

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

Alternative Preview

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

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

morths_customer = "0"

= rfm_score
rfin_score == 0.000

Excluced 6,003 0 0.00%:

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

4 =l income 1 543 551 65 B9%

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

L Alternatives ||_§n_§n§hpts. |
. J

Figura 133. Alternativas para modelo combinado
24. Preview a primeira alternativa e, em seguida, clique em Carregar para torna-lo o modelo de trabalho.

Como calcular medidas personalizadas usando o Excel

1. Para ganhar um pouco mais de insight sobre como o modelo realiza em termos praticos, escolha
Organizar Medidas Modelo a partir do menu Ferramentas.
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.5 Interactive List: response[1] #4

LiFle  sEdt & view Tools {7 Generste @@ BB

b Find Segments

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

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

Target value: 1
B Take Snapshot

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

3

8% [«[» |l

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

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

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

Figura 134. Organizando Medidas de Modelo

A Caixa de didlogo Medidas do Modelo de Organagao permite que vocé escolha as medidas (ou
colunas) para mostrar no visualizador da Lista Interativa. Vocé também pode especificar se as
medidas sao computadas contra todos os registros ou um subconjunto selecionado, e vocé pode
optar por exibir um grafico de pizza em vez de um niimero, quando aplicavel.

-

.Organize Model Measures

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

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

-Custom Measures

Calculate custom measures in Excel (TMY @ ves © no

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

Martie | Description Shiow |

Figura 135. Caixa de didlogo Medidas Modelo de Organacédo
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Além disso, se vocé tiver o Microsoft Excel instalado, vocé pode se vincular a um template do Excel
que ird calcular as medidas customizadas e adiciona-las ao display interativo.

2. Na caixa de dialogo Organizar Modelo de Medidas, configure Calcule as medidas customizadas no
Excel (TM) para Sim.

3. Cligue em Conectar-se ao Excel (TM)

4. Selecione a pasta de trabalho template_profit.xlt , localizada em streams na pasta Demos de sua
instalacdo do IBM SPSS Modelador e clique em Abrir para ativar a planilha.

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

Figura 136. Planilha de Medidas do Modelo Excel

0 modelo Excel contém trés planilhas:

« Medidas Modelo exibe medidas de modelo importadas do modelo e calcula medidas customizadas
para exportacao de volta para o modelo.

« Configuracoes contém parametros a serem usados no calculo de medidas customizadas.
« Configuracao define as medidas a serem importadas de e exportadas para o modelo.

As métricas exportadas de volta para o modelo sao:

« Margem De Lucro. Receita liquida do segmento
« Lucro acumulado. Lucro total da campanha

Conforme definido pelas férmulas a seguir:

Profit Margin = Frequency * Revenue per respondent - Cover % Variable cost

Cumulative Profit = Total Profit Margin - Fixed cost

Observe que Frequéncia e Cover sao importadas do modelo.

Os parametros de custo e receita sao especificados pelo usuario na planilha de Configuragoes.
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|&] Microsoft Excel - template_profit1
@_] File Edit Wiew Imsett Format  Tools Data  window  Help  Adobe POF
=N - L > 10 -|Bg|§§§§|&§% st
J12 - 5
A | B8 JD] E [ F [ G [ H] ™
L
| 5 |
| B |
| 7 |
| 8 |
| 9 |
10
11
12 | Costs and revenue 7 X
| 13 |- Fixed costs 2,500.00 F
| 14 |- Yariable cost 0.50
| 15 |- Rewenue per respondent 100.00
16 |
17
18|
|19
20| 4
21 _ : A I ™
W 4 » wy Model Measures ) Settings | Configuration / 1< i i 2l
Ready HUM

Figura 137. Planilha de Configuracées do Excel

Custo fixo ¢ o custo de setup para a campanha, como design e planejamento.
Custo variavel é o custo de estender a oferta para cada cliente, como envelopes e estampas.

Receita por respondente ¢é a receita liquida de um cliente que responde pela oferta.

5. Para completar o link de volta para o modelo, use a barra de tarefas do Windows (ou pressione Alt +
Tab) para navegar de volta para o visualizador da Lista Interativa.

Choose inputs for Custom Measures

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

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

Figura 138. Escolhendo entradas para medidas personalizadas

A Caixa de didlogo Escolher Entradas para Medidas Personalizadas ¢ exibida, permitindo mapear
entradas do modelo para pardmetros especificos definidos no template. A coluna esquerda lista
as medidas disponiveis, e a coluna da direita mapeia estes para planilha de parametros conforme
definido na planilha de Configuracao.

6. Na coluna Medidas Modelo, selecione Frequéncia e Cover (n) contra as respectivas entradas e clique
em OK.

Nesse caso, os homes de parametros no template-Frequency e Cover (n)-acontecem para combinar
com as entradas, mas nomes diferentes também poderiam ser usados.

7. Cliqgue em OK na caixa de didlogo Organizar Modelo de Medidas para atualizar o visualizador da Lista
Interativa.
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.Organize Model Measures

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

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

-Custom Measures

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

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

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

Figura 139. Organizar caixa de didlogo Medidas Modelo mostrando medidas personalizadas do Excel

As novas medidas agora sao adicionadas como novas colunas na janela e serao recalculadas a cada vez
gue o modelo for atualizado.

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

12 File

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

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

Targetfield: O® response

Target value: 1

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

income = 55267.000

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

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

Figura 140. Medidas customizadas do Excel exibidas no visualizador de Lista Interativa

Ao editar o modelo Excel, qualquer nimero de medidas customizadas pode ser criado.
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Modificando o template do Excel

Apesar de IBM SPSS Modelador ser fornecido com um template padrao do Excel para usar com o
visualizador de Lista Interativa, vocé pode querer alterar as configuragdes ou adicionar a sua propria.
Por exemplo, os custos no gabarito podem estar incorretos para a sua organizagao e necessidade de
alteracao.

Nota: Se vocé fizer modificar um modelo existente, ou criar vocé mesmo, lembre-se de salvar o arquivo
com um sufixo Excel 2003 .xlt .

Para modificar o modelo padrao com novos detalhes de custo e receita e atualizar o visualizador da Lista
Interativa com os novos numeros:

1. No visualizador da Lista Interativa, escolha Organizar Medidas Modelo a partir do menu Ferramentas.
2. Na caixa de dialogo Organizar Modelo de Medidas, clique em Conectar-se ao Excel”.

3. Selecione a planilha template_profit.xlt e clique em Abrir para ativar a planilha.

4. Selecione a planilha Configuragoes.

5. Edite Custos fixos para 3,250.00e Renda por respondente para 150.00.

|22 Microsoft Excel - template_profit1.xIt
E‘I_] Eile Edit Yiew Insert Format  Tools Data  Window Help  Adobe POF
=N P 10 -|B F U |E==MEEey 5 E
GAIN_1 - f 150
A S ER D | E | F | 6 | H| ™
B2l
| 5 |
| B
| 7 |
| 8 |
| 9 |
10
| 11|
| 12 | Costs and revenue b
| 13 |- Fixed costs 3,250.00
|14 |- Yariable cost 0.50
| 15 |- Rewenue per respondent 150.001
16 |
|17 |
18|
19|
20 |
21 = || : — s
W 4 » wmy Model Measures ' Settings /. Configuration / 3 I | [>]
Ready UM

Figura 141. Valores modificados na planilha de Configuracdes do Excel

6. Salve 0o modelo modificado com um filename exclusivo e relevante. Certifica-se de possuir uma
extensao Excel 2003 .xlt.

118 IBM SPSS Modeler 19.0 Applications Guide



Save As E"Jﬁ

Save in: | [C5) Classification_Maodule

= * Tools =

. @templategmﬁtl.xlt
A %’Jtemplategmfit.xlt
My Recent
Documents
Fl".'

Desktop
4 b
My Documents

My Compuker

T

File name:  [kemplate_prafit_3250}xI v [ s |

Tl Tekwark
Places Save as bype: |Template {*, k) [Lvl Cancel ),
Figura 142. Salvando modelo de Excel modificado

7. Use a barra de tarefas do Windows (ou pressione Alt + Tab) para navegar de volta para o visualizador
da Lista Interativa.

Na caixa de dialogo Escolher Entradas para Medidas Customizadas, selecione as medidas que deseja
exibir e clique em OK.

8. Na caixa de dialogo de Medidas do Modelo Organize, clique em OK para atualizar o visualizador da
Lista Interativa.

Obviamente, este exemplo tem mostrado apenas uma maneira simples de modificar o template do Excel;
vocé pode fazer novas alteracdes que puxam dados de, e passar dados para, o visualizador de Lista
Interativa ou trabalhar dentro do Excel para produzir outras saidas, como graficos.

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

Figura 143. Medidas personalizadas modificadas do Excel exibidas no visualizador de Lista Interativa
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Salvando os Resultados

Para salvar um modelo para uso posterior durante a sua sessao interativa, vocé pode tirar um instantaneo
do modelo, que sera listado na guia Snapshots. Vocé pode retornar a qualquer instantaneo salvo a
qualquer momento durante a sessao interativa.

Continuando desta maneira, vocé pode experimentar tarefas adicionais de mineracao para pesquisar por
segmentos adicionais. Vocé também pode editar segmentos existentes, inserir segmentos personalizados
com base em suas préprias regras de negocio, criar selegoes de dados para otimizar o modelo para
grupos especificos e customizar o modelo de uma série de outras maneiras. Por fim, vocé pode incluir
explicitamente ou excluir cada segmento como apropriado para especificar como cada um sera pontuado.

Quando estiver satisfeito com seus resultados, vocé pode usar o menu Gerar para gerar um modelo que
pode ser adicionado a fluxos ou implantado para fins de pontuacao.

Alternativamente, para salvar o estado atual de sua sessao interativa por mais um dia, escolha Atualizar
o N6 de Modelagem no menu Arquivo. Isso atualizard o né de modelagem da Lista de Decisdo com as
configuracoes atuais, incluindo tarefas de mineragao, snapshots de modelo, selecées de dados e medidas
customizadas. Na proxima vez que vocé executar o fluxo, apenas certifique-se de que Usar informagoes
de sessao salva é selecionado no né de modelagem da Lista de Decisdo para restaurar a sessdo para o
seu estado atual.
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Capitulo 12. Classificando Os Clientes De
Telecomunicacoes (Regressao Logistica Multinomial)

Regressao logistica € uma técnica estatistica para classificar registros com base em valores de campos de
entrada. Ela é semelhante a uma regressao linear, mas usa um campo de destino categérico ao invés de
um campo nuMerico.

Por exemplo, suponha que um provedor de Telecomunicagdes tenha segmentado sua base de clientes
por padrdes de uso de servico, categorizando os clientes em quatro grupos. Se os dados demograficos
puderem ser usados para prever a associacao ao grupo, sera possivel customizar ofertas para clientes em
potencial individuais.

Este exemplo usa o fluxo denominado telco_custcat.str, que faz referéncia ao arquivo de dados
denominado telco.sav Esses arquivos estao disponiveis a partir do diretério Demos de qualquer instalacao
IBM SPSS Modelador . Isso pode ser acessado a partir do grupo do programa IBM SPSS Modelador no
menu Iniciar do Windows. O arquivo telco_custcat.str esta no diretério streams .

0 exemplo se concentra no uso de dados demograficos para prever os padrdes de uso. O campo de
destino custcat tem quatro valores possiveis que correspondem aos quatro grupos de clientes, como

segue:

Valor Rotulo

1 Servigo Basico
2 E-Service

3 Servigo Plus

4 Servigo total

Como o destino tem varias categorias, um modelo multinomial é usado. No caso de um destino com
duas categorias distintas, como sim/nao, verdadeiro/falso ou rotativo/nao rotativo, um modelo binomial
poderia ser criado em seu lugar. Consulte o tépico Capitulo 13, “Churn de Telecomunicagdes (Regressao
Logistica Binomial)”, na pagina 129 para obter informagoes adicionais.

Construindo o Fluxo

1. Inclua um no de origem do Arquivo de Estatisticas apontando para telco.sav na pasta Demos .

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

Figura 144. Fluxo de amostra para classificar os clientes usando regressdo logistica multinomial




a. Adiciize um no Tipo e clique em Valores de leitura, certificando-se de que todos os niveis de
medigao estao configurados corretamente. Por exemplo, a maioria dos campos com valores 0 e 1
pode ser considerada como sinalizadores.

Ld Type
&

Types || Formet | Annotations

—

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

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

Figura 145. Configurando o nivel de medicdo para vdrios campos

Sugestao: Para alterar propriedades para varios campos com valores semelhantes (como 0/ 1),
clique no cabecalho da coluna Valores para classificar campos por valor e, em seguida, mantenha
a tecla shift ao utilizar as teclas do mouse ou seta para selecionar todos os campos que deseja
alterar. Em seguida, é possivel clicar com o botao direito do mouse na selecao para alterar o nivel
de medicao ou outros atributos dos campos selecionados.

Observe que o género é considerado mais corretamente como um campo com um conjunto de dois
valores, em vez de um sinalizador, portanto, deixe seu valor de medicao como Nominal.

b. Configure a fungao para o campo custcat como Destino. Todos os outros campos devem ter seu
papel configurado como Entrada.

Ed Type

Types || Format | Arnotations

m, = =

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

1

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

@ view current fields  © View unuszed fisld settings

oot

Figura 146. Configurando fungdo de campo
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Uma vez que este exemplo se concentra em demografia, use um no Filtro para incluir apenas os
campos relevantes (regido, idade, marital, enderecgo, renda, ed, empregar, aposentadoria, género,
residir, e custcat). Outros campos podem ser excluidos com a finalidade desta analise.

Demographic .

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

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

@ view current fields  © View unused field settings

Figura 147. Filtragem em campos demogrdficos
(Alternativamente, vocé poderia alterar a funcdo para Nenhum para esses campos em vez de exclui-
los, ou selecionar os campos que deseja utilizar no né de modelagem.)

2. No no Logistico, clique na guia Modelo e selecione o método Stepwise . Selecione Multinomial,
Principais Efeitos, e Include constante na equacgao também.

custcat '

P

[ i [
i hiocdel i
Fiekds | Mookl | Expert Andyze annetstions

o i

Madel name: @ Auto Custom
m Use partitioned data
@ Builed model for each split

Procedure: @ Muttinomisl © Binomial

rhuttinomial Procedurs
hethioc:

Base category for target: |

Model type: @) Main Etfects  (© Full Factorial Custam

E Include constant in equation

[, 0K ”b Run” Cancel,]

Figura 148. Escolhendo op¢des de modelo
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Deixe a categoria de Base para destino como 1. O modelo vai comparar outros clientes com aqueles
que assinam o Servico Basico.

3. Na guia Expert, selecione o modo Expert, selecione Outpute, na caixa de dialogo Advanced Output,
selecione Tabela de Classificacao.

Ed Logistic Regression: Advanced Output

|____I Summary statistics D Parameter estimates

[ Likelihood ratio tests

T

7] Asymptotic correlation ] Asymptotic covariance
7] Goodness of fit chi-square statistics o] Clazsification table

[ teration history for every | B

|__:i Stepwize variable loadings D Monctonicity measures

] Information criteria

[canﬁe'.][ Help ]

Figura 149. Escolhendo opg¢des de saida

Procurando o Modelo

1. Execute o no para gerar o modelo, que é adicionado a paleta de Models no canto superior direito. Para

visualizar seus detalhes, clique com o botao direito do mouse sobre o n6 do modelo gerado e escolha
Browse.

A guia modelo exibe as equacgdes usadas para designar registros a cada categoria do campo de destino.
Ha quatro categorias possiveis, uma delas é a categoria de base para a qual ndo sao mostrados detalhes
de equacao. Os detalhes sdo mostrados para as trés equagoes restantes, em que a categoria 3 representa
o Plus Service, e assim por diante.
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- Equstion Far 2
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-1 508 * [ed=2] +
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Figura 150. Procurando os resultados do modelo

A guia Resumo mostra (entre outras coisas) o destino e entradas (campos do preditor) utilizados pelo
modelo. Observe que estes sdo os campos que foram realmente escolhidos com base no método
Stepwise, nao a lista completa enviada para consideracgao.
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‘Procedure: Multinomial
i~Base category:

Figura 151. Sumdrio modelo mostrando campos de destino e entrada

Os itens mostrados na guia Avancado dependem das opc¢des selecionadas na caixa de dialogo de Saida
Avancada no né da modelagem.

Um item que sempre é mostrado é o Sumario de Processamento de Caso, que mostra a porcentagem de
registros que cai em cada categoria do campo de destino. Isso da um modelo nulo para usar como base
de comparacao.

Sem construir um modelo que utilizasse preditores, o seu melhor palpite seria atribuir todos os clientes
ao grupo mais comum, que € o do servico Plus.

custcat
L(V : };i File ¥ Generate iniew

S”&-@QJ Advanced

m@&nn;méians

rs
Case Processing Summary —
H Marginal Percentage
Basic service 266 26.6%
E-service i T
custcat
Plus service 28 281%
Total service 236 236%
=2

Figura 152. Sumarizagdo do processamento de caso

Com base nos dados de treinamento, se vocé designasse todos os clientes ao modelo nulo, estaria
correto 281/1000 = 28.1% do tempo. A guia Avangado contém mais informagodes que possibilitam
examinar as previsdes do modelo. Vocé pode entdo comparar as previsdes com os resultados do modelo
nulo para ver o quao bem o modelo funciona com seus dados.

126 IBM SPSS Modeler 19.0 Applications Guide



Na parte inferior da guia Avancado, a tabela Classificagdo mostra os resultados para seu modelo, que esta
correto em 39.9% do tempo

Em particular, o seu modelo se sobressai na identificagcao dos clientes do Total Service (categoria 4) mas
faz um trabalho muito pobre de identificacao dos clientes do E-service (categoria 2). Se vocé deseja
uma melhor precisao para os clientes na categoria 2, pode ser necessario encontrar outro preditor para
identifica-los.

Ed custeat

P

;:, File %f) Generate Jiiew

[a]
Classification
Predicted
Basic E-service Plus Total Percent
Observed Service service SEervice Correct
Basic service 122 g 75 E1 459%
E-service a8 10 G5 a1 4 6%
Plus service faiz] g 133 a1 47.3%
Total service 47 12 43 134 56.5%
Overall 3 E% 3 8% 3 9% 327% 30.0%
Percentage B
=

2o

Figura 153. Tabela de classifica¢@o

Dependendo do que vocé quer prever, o modelo pode estar perfeitamente adequado para as suas
necessidades. Por exemplo, se vocé nao esta preocupado em identificar clientes na categoria 2, o modelo
pode ser preciso o suficiente para vocé. Este pode ser o caso em que o E-service é um lider deficitaria que
traz pouco lucro.

Se, por exemplo, o seu maior retorno sobre investimento vier de clientes que se enquadram na categoria
3 ou 4, o modelo pode lhe dar a informacao de que precisa.

Para avaliar o quao bem o modelo realmente se encaixa nos dados, varios diagndsticos estao disponiveis
na caixa de didlogo Advanced Output quando vocé esta construindo o modelo. Explicagdes sobre as bases
matematicas dos métodos de modelagem utilizados em IBM SPSS Modelador estao listadas no IBM SPSS
Modelador Algorithms Guide, disponivel a partir do diretério |Documentagédo do disco de instalacao.

Observe também que esses resultados sdo baseados apenas nos dados de treinamento. Para avaliar o
quao bem o modelo generaliza para outros dados no mundo real, € possivel usar um né de particao para
conter um subconjunto de registros para fins de teste e validagao.
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Capitulo 13. Churn de Telecomunicacoes (Regressao
Logistica Binomial)

Regressao logistica € uma técnica estatistica para classificar registros com base em valores de campos de
entrada. Ela é semelhante a uma regressao linear, mas usa um campo de destino categérico ao invés de
um campo nuMerico.

Este exemplo usa o fluxo denominado telco_churn.str, que faz referéncia ao arquivo de dados denominado
telco.sav Esses arquivos estao disponiveis a partir do diretério Demos de qualquer instalacdo IBM SPSS
Modelador . Isso pode ser acessado a partir do grupo do programa IBM SPSS Modelador no menu Iniciar
do Windows. O arquivo telco_churn.str esta no diretorio streams .

Por exemplo, suponha que um provedor de telecomunicacoes esteja preocupado com o nimero de
clientes que esta perdendo para os concorrentes. Se os dados de uso do servico puderem ser usados
para prever quais clientes estao sujeitos a transferéncia para outro provedor, as ofertas podem ser
personalizadas para reter o maior nimero possivel de clientes.

Este exemplo se concentra no uso de dados de uso para prever a perda de clientes (rotatividade).

Como o destino tem duas categorias distintas, um modelo binomial é usado. No caso de um alvo com
varias categorias, um modelo multinomial pode ser criado em seu lugar. Consulte o topico Capitulo 12,
“Classificando Os Clientes De Telecomunicacoes (Regressao Logistica Multinomial)”, na pagina 121 para
obter informacoes adicionais.

Construindo o Fluxo

1. Inclua um no de origem do Arquivo de Estatisticas apontando para telco.sav na pasta Demos .

£ /e p i o i ( .
-.—p—-::; —_— () — N — {—-Q\
teleo.saw Type important features Missing Waue Imputa.. 7 chyrn Analysis
I e"
+
+
—~ - " F ~
Bv/ Gy Ley BEEE
c@rn 28 Fields churn Table
1
B /
churn

Figura 154. Fluxo de amostra para classificar os clientes usando regressdo logistica binomial

2. Inclua um no Tipo para definir campos, certificando-se de que todos os niveis de medicao estao
configurados corretamente. Por exemplo, a maioria dos campos com valores 0 e 1 pode ser
considerada como sinalizadores, mas certos campos, como o género, sao visualizados com mais
precisao como um campo nominal com dois valores.
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Figura 155. Configurando o nivel de medicdo para vdrios campos

Dica: Para alterar propriedades para varios campos com valores semelhantes (como 0/ 1), clique

no cabecalho da coluna Valores para classificar campos por valor e, em seguida, prenda a tecla

Shift enquanto utiliza as teclas do mouse ou seta para selecionar todos os campos que vocé deseja
alterar. Em seguida, é possivel clicar com o botdo direito do mouse na sele¢do para alterar o nivel de
medigao ou outros atributos dos campos selecionados.

3. Configure o nivel de medicdo do campo de rotatividade como Sinalizador e configure a fungao como
Destino. Todos os outros campos devem ter seu papel configurado como Entrada.

£d Type
=

Types | Formst | Annotations

B Fesivales | Cearvaies | Clear i vaes |

Field Measurement Values Miszing Check Rale:
e 40 BRI w riEy Hu MUl o L
{@} Lol {lalyTs} f(:orrtinuous [-0.10536... Maone b Inpt
85 logtol & Continuous [ 74514... Mane M Input
{ﬁ:}} logecui fo:rrtinuous [2.73436... Mone \ Inpt
{ﬂ} logcard f@rﬂinuous [1.01160... Mone N Irnporst
{#}} logwire fCDrrtinuous [2.70136... Mone \ Inpt
$#3 Ininc & Continuous [219722... Mane N Input
{} custost é;“, Momiral 1,234 Mone b It
{} churn 8 Flag 1m0 Mone @ Taroet

@ View current figlds  © Yiew unused fisld seftings

Figura 156. Configurando o nivel de medicdo e o papel para o campo de churn

4. Inclua um n6 de modelagem Selecao de recurso no no Tipo.

0 uso de um no de Selecdo de Recurso possibilita remover preditores ou dados que nao adicionem
nenhuma informacao Util com relagao ao relacionamento previda/alvo.

5. Execute o fluxo.

6. Abra o nugget de modelo resultante, e a partir do menu Gerar , escolha Filtrar para criar um né Filtro.
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Figura 157. Gerando um NG Filtro a partir de um né do Feature Selection

Nem todos os dados no arquivo telco.sav serao Uteis na previsao de perda de clientes. Vocé pode
usar o filtro para apenas selecionar dados considerados importantes para uso como um preditor.

7. Na caixa de dialogo Gerar Filtro, selecione Todos os campos marcados: Importante e clique em OK.
8. Conecte o nd do Filtro gerado ao nd Type.

ﬂ Generate Filter from Featu...

tadle: @ Include @ Exclude

Selected fields

;A it meried
m |i| Impoartant
D Warginal
D E Unimpartart

© Top number of figlds 105

@ Importance greater than: 0EEY :
(Lox J(cancet| | ter |

Figura 158. Seleg¢do de campos importantes

9. Anexar um no de Auditoria De Dados ao no do Filtro gerado.

Capitulo 13. Churn de Telecomunicacoes (Regressao Logistica Binomial) 131



Abra o no6 de auditoria de Dados e clique em Executar.

10. Na guia Qualidade do navegador Data Audit, clique na coluna % Completo para classificar a coluna
por ordem numérica crescente. Isso permite identificar quaisquer campos com grandes quantidades
de dados ausentes; neste caso o Unico campo que vocé precisa alterar é logtoll, que € menos de 50%
completo.

11. Na coluna Impute Ausente para logtoll, clique em especificar.
Data Audit of [28 fields] =2

|G File | Edt ) Generste £
Audit | Quaslty || Annotations
Complete fields (%) Complete records (%)

Field Measurement Outliers Extremes Action Impute Missing Methiod % Complete “alie
{} laetall f Cortinuaus 2 0 Mane [Mever = |Fixed 475
{}tenure f Continuous 0 QO Mone Mesver Fixed 100
{} age f Continuous u] 0 raone Blank Yalues Fised 100
{ﬂ} address f Continuous 12 0Mane Mull Yalues Fixed 100
{} incame f Cortinuaus 9 G Mane Bilank & Mull walugFi=ed 100
red ol Ordinal = | o Fixed 100
{} employ f Continuous g 0 rone Specity Fimed 100
4% equip % Flag - N Fixed 100
{:} callcard 8 Flag - - Merver Fixed 100
{ﬂ} wireless 8 Flag - - - Merver Fized 100
{ﬂ} longmon f Continuous 18 4 Mone Mever Fixed 100
@tollmon f Continuous 9 1 Mane Mever Fized 100
{ﬂ} equipmon f Continuous 2 0 Mone Meswver Fixed 100
{ﬂ} cardmon f Cortinuaus 11 3 Mane Mever Fixed 100
{ﬂ} wireman f Continuous g 1 Mone Merver Fixed 100
{ﬂ} lancten f Cortinuaus 20 4 Mane Mever Fixed 100
{ﬂ}tolﬂen f Continuous 18 2Mane Merver Fixed 100
{} carcten f Cortinuaus 11 G Mane Mever Fixed 100
{3 vaice = Flao - -l Merver Fixed 100

Figura 159. Imputagdo de valores perdidos para o logado

12. Para Impute quando, selecione Valores Blank e Null. Para Fixo Como, selecione Mean e clique em
OK.

A selecao de Mean garante que os valores imputados nao afetem negativamente a média de todos os
valores nos dados gerais.

Imputation Settings
Field: logtoll Storage: {ﬁ:*} Real
Impute wehen: EBIank & Mull Values ™ ,'

=
Impute Method: %Fixed =

Impute Fixed Yalues-

Fixed as:  |mean

Mean
Mid-Range %
|Constart

ok (cancel) (k)

Figura 160. Selegdo de configuragées de imputagdo

13. Na guia Qualidade do navegador de Auditoria de Dados, gere os Valores Omistos SuperNode Para
fazer isso, a partir dos menus escolha:

Gerar > Valores Omissos SuperNode
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Figura 161. Gerando um valor omisso SuperNode

Na caixa de dialogo Valores Ausentes SuperNode , aumente o Tamanho de Amostra para 50% e
cliqgue em OK.

0 SuperNode é exibido na tela de fluxo, com o titulo: imputagdo de valor omisso.
14. Conecte o SuperNode ao no de Filtro
Missing Values SuperMode

Generate Supertode for:

@ all fields ©) Selected figlds only

Sample Size () S0.00

Figura 162. Especificando o tamanho da amostra
15. Inclua um no Logistico para o SuperNode

16. No n6 Logistico, clique na guia Modelo e selecione o procedimento Binomial . Na area Procedimento
Binomial , selecione o método Forwards .
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Figura 163. Escolhendo opgoes de modelo

17. Na guia Expert, selecione o modo Expert e, em seguida, clique em Output. A caixa de dialogo de
Saida Avangada é exibida.

18. No diadlogo de Saida Avancada, selecione Em cada etapa como o tipo Display . Selecione Histdrico de
Iteracao e estimativas de Parametro e clique em OK.

ﬂ Logistic Regression: Advanced Output I
Display: @ At each step At last step

m lteration history E Parameter estimates

|:| Classification plots |:| Hosmer-Lemeshowy goodness-of-fit
[ I for exp(E) (%) 95 e

|:| Residual Diagnosis

1y

5]
fe

cas

Classifica;[i'o-n- cutoff: E
(87 [ cancat || tiem |

Figura 164. Escolhendo opc¢bes de saida

Procurando o Modelo

1. No n¢ Logistico, clique em Executar para criar o modelo.

0 nugget modelo é adicionado a tela do fluxo, e também a paleta de Models no canto superior direito.
Para visualizar seus detalhes, clique com o botao direito do mouse sobre o nugget do modelo e
selecione Editar ou Browse.
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A guia Resumo mostra (entre outras coisas) o destino e entradas (campos do preditor) utilizados pelo

modelo. Observe que estes sdo os campos que foram realmente escolhidos com base no método
Forwards, nao a lista completa enviada para consideracao.

[]-:hurn

ld Fle ) Generste | [P Preview
Vad

Summery | Advanced | Sefings | Anncistions

Rfies S e s =
[ [y ] [8: Callapse An] [% Expand AIIJ
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E"Target

8 churn

E|--Inputs
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& ethploy

8 i

8 callcard

& cardmian

8 woice

8 internet

ﬁ Ininc

- Build Settings

E""Llse parttioned data: falze

: Calculate wariahle importance: false
Calculate ravy propensity scores; false
Procedure: Binamial
Model type: Main Effects
Include constant in equation: true

=
ey

Figura 165. Sumdrio modelo mostrando campos de destino e entrada

Os itens mostrados na guia Avancado dependem das opgdes selecionadas na caixa de dialogo de
Saida Avangada no né Logistico. Um item que sempre € mostrado € o Sumario de Processamento de
Caso, que mostra o nimero e a porcentagem de registros incluidos na analise. Além disso, ele lista o

numero de casos ausentes (se houver) em que um ou mais dos campos de entrada estdo indisponiveis
e quaisquer casos que nao foram selecionados.
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Figura 166. Sumarizagdo do processamento de caso

2. Role a descer do Sumario de Processamento de Caso para exibir a Tabela de Classificacdo sob o Bloco
0: Bloco Iniciante.

O Forward Stepwise método comeca com um modelo nulo-ou seja, um modelo sem nenhum preditor-
que pode ser usado como base para comparacao com o modelo construido final. O modelo nulo, por
convencao, prevé tudo como um 0, portanto, o modelo nulo é 72.6% preciso simplesmente porque os
726 clientes que nao migraram sao preditos corretamente. No entanto, os clientes que fizeram churn
nao estao previstos corretamente em tudo.
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Classification Table{a,b)
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churn
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Overall
T2E
Percentage
|| &. Constant iz included in the model.
b. The cut value is 500
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Figura 167. Tabela de classificacdo inicial-Bloco 0
3. Agora role para baixo para exibir a Tabela de Classificacao sob o Bloco 1: Método = Avante Stepwise.

Esta Tabela de Classificacdo mostra os resultados para o seu modelo como um preditor € adicionado
em cada uma das etapas. Ja na primeira etapa-apds apenas um preditor ter sido usado-o modelo
aumentou a precisao da predicao de perda de clientes de 0.0% para 29.9%
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Classification Table(a) =
Predicted
churn
Percentage Correct
Observed Ho ||Yes
Ho |663 | 58 920
churn e
Step 1 Yes ||182)| 82 29.9_
Overall
750
Percentage
HNo || B57 =] S0.5
churn
Step 2 Yes 160 | 114 HE
Overall
77
Percentage
Ho |661 | E5 1.0
churn -
Step 3 Yes ||153 | 121 442 -
TS —— [F]

Figura 168. Tabela de classifica¢do-Bloco 1
4. Role para baixo para a parte inferior desta Tabela de Classificacao.

A Tabela Classificagao mostra que o ultimo passo € o passo 8. Nesta fase o algoritmo decidiu que ele ndo
precisa mais adicionar mais nenhum preditores no modelo. Embora a precisao dos clientes sem perda de
clientes tenha diminuido um pouco para 91.2%, a precisdo da previsdo para aqueles que tiveram perda
de clientes aumentou de 0% original para 47.1%. Trata-se de uma melhoria significativa sobre o modelo
nulo original que nao usava preditores.

138 IBM SPSS Modeler 19.0 Applications Guide



churn

l: File B Generate

|
| Summar
kb

[a]
Owverall ‘-
a7
Percentage
HNo ||E57 =] S0.5
churn
Step 7 Yes ||144 | 130 47 4
Pe(:::::ge 12,
E |
Ho |662 | 64 912
churn
Step 8 Yes |[145 | 129 471
Overall
791
Percentage
a. The cut value iz 500
Variables in the Equation
B S.E. | Wald ||df |Sig. |Exp(B)
tenure -.046 ) 004 1123346 || 1 | .000 855
Step 1(a) =t
i ok AT L Rel= Ad S7A 4 nlnki] 4 rd | Sodd
[ e ———— I

Figura 169. Tabela de classificagdo-Bloco 1

Para um cliente que deseja reduzir o churn, ser capaz de reduzi-lo por quase metade seria um grande
passo na protecao de seus fluxos de renda.

Nota: Este exemplo também mostra como levar o Percentual Geral como um guia para a precisao de

um modelo pode, em alguns casos, ser enganoso. O modelo nulo original era 72.6% de precisao geral,
enquanto o modelo previsto final tem uma precisao geral de 79.1%; no entanto, como vimos, a precisao
das predicdes de categoria individuais reais eram muito diferentes.

Para avaliar o quao bem o modelo realmente se encaixa nos dados, varios diagndsticos estao disponiveis
na caixa de didlogo Advanced Output quando vocé esta construindo o modelo. Explicacdes sobre as bases
matematicas dos métodos de modelagem utilizados em IBM SPSS Modelador estao listadas no IBM SPSS
Modelador Algorithms Guide, disponivel a partir do diretério |Documentagédo do disco de instalacao.

Observe também que esses resultados sao baseados apenas nos dados de treinamento. Para avaliar o
quao bem o modelo generaliza para outros dados no mundo real, vocé usaria um né de particdo para
conter um subconjunto de registros para fins de teste e validagao.
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Capitulo 14. Previsao De Utilizacao Da Largura De
Banda (Série A Tempo)

Previsao com o no Série Temporal

Um analista de um provedor de banda larga nacional é necessario para produzir previsdes e assinaturas
do usuario para prever a utilizacado da largura de banda. As previsdes sdo necessarias para cada um dos
mercados locais que formam a base do assinante nacional. Vocé usard a modelagem de séries temporais
para produzir previsoes para os proximos trés meses para varios mercados locais. Um segundo exemplo
mostra como é possivel converter dados de origem se ele nao estiver no formato correto para entrada
para o né da Série Tempo.

Estes exemplos usam o fluxo denominado broadband_create_models.str, que faz referéncia ao arquivo
de dados denominado broadband_1.sav Esses arquivos estao disponiveis a partir da pasta Demos de
qualquer instalagao IBM SPSS Modelador . Isso pode ser acessado a partir do grupo do programa IBM
SPSS Modelador no menu Iniciar do Windows. O arquivo broadband_create_models.str esta na pasta
fluxos .

0 ultimo exemplo demonstra como aplicar os modelos salvos em um dataset atualizado a fim de estender
as previsdes por mais trés meses.

Em IBM SPSS Modelador, é possivel produzir diversos modelos de séries temporais em uma Unica
operacao. O arquivo de origem que vocé estara usando tem dados de séries temporais para 85 mercados
diferentes, embora para o bem da simplicidade vocé sé ird modelar cinco desses mercados, mais o total
para todos os mercados.

O arquivo de dados broadband_1.sav tem dados de uso mensais para cada um dos 85 mercados locais.
Para os fins deste exemplo, apenas as cinco primeiras séries serao usadas; um modelo separado sera
criado para cada uma dessas cinco séries, mais um total.

0 arquivo também inclui um campo de data que indica 0 més e o ano de cada registro. Este campo sera
usado para rotular registros. O campo date & em IBM SPSS Modelador como uma string, mas, para usar o
campo em IBM SPSS Modelador vocé ira converter o tipo de armazenamento em formato numérico Data
usando um né Filler.

/b /g

— E{ — ‘:3 —- G2/

nraaunaIu_maav Fler Filler

)

= o N

Table [Market_1 Market_2 M..

A\

Table G fields [Market_1 $TS-Market..
Figura 170. Fluxo de amostra para mostrar modelagem da Série Time

0 né da Série Tempo requer que cada série esteja em uma coluna separada, com uma linha para cada
intervalo. IBM SPSS Modelador fornece métodos para transformar dados para combinar com este formato
se necessario.
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Figura 171. Dados de assinatura mensal para mercados locais de banda larga

Criando o Fluxo

1. Crie um novo fluxo e inclua um no de origem do File File apontando para broadband_1.sav.

2. Use um né Filtro para filtrar os campos Market_6 para Market_85 e os campos MONTH_ e ANO_ para
simplificar o modelo.

Dica: Para selecionar varios campos adjacentes em uma Unica operacao, clique no campo Market 6,
aguca o botao esquerdo do mouse e arraste o mouse para baixo no campo Market_85 . Os campos
selecionados sao destacados em azul. Para adicionar os outros campos, mantenha pressionada a tecla
Ctrl e clique nos campos MONTH_ e YEAR_ .
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Figura 172. Simplificando o modelo

Examinando os dados

E sempre uma boa ideia ter uma sensacao para a natureza dos seus dados antes de construir um modelo.
Os dados apresentam variagdes sazonais? Embora o Expert Modeler possa encontrar automaticamente

o melhor modelo sazonal ou ndo sazonal para cada série, vocé pode, muitas vezes, obter resultados

mais rapidos limitando a busca a modelos nao sazonais quando a sazonalidade nao esta presente em
seus dados. Sem examinar os dados de cada um dos mercados locais, podemos obter uma imagem
aproximada da presenca ou auséncia de sazonalidade ao plotar o nimero total de assinantes em todos os
cinco mercados.

/gl

i

Plct || Appearance | Output | Annotations

Piot: @) Selected series © Selected Time Series models

& Tatal

Series:

¥ axis lsbel @ Detaut © Custom
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Figura 173. Plotar o numero total de assinantes
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1. Na paleta Graficos, anexe um né do grafico de tempo ao no de filtro.
2. Inclua o campo Total na lista Série.

3. Desmarque a Série Exibir em painéis separados e Normalize caixas de selecio.
4. Clique em Executar .

Time plot of [Total] M=x
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Figura 174. Trama temporal do campo Total

A série exibe uma tendéncia crescente muito suave, sem indicios de variacdes sazonais. Pode
haver séries individuais com sazonalidade, mas parece que a sazonalidade nao € uma caracteristica
proeminente dos dados em geral.

E claro que vocé deve inspecionar cada uma das séries antes de descartar modelos sazonais. E
possivel entao separar as séries que exibem sazonalidade e modela-las separadamente.

0 IBM SPSS Modelador torna mais facil plotar varias séries juntas.
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Figura 175. Plotar vdrias séries temporais
5. Reabra o n6 do Time Plot.
6. Remova o campo Total da lista da Série (selecione-o e clique no botao vermelho X).
7. Inclua o Market_1 por meio dos campos Market_5 na lista.
8. Clique em Executar .
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Figura 176. Grdfico de tempo de vdrios campos
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Ainspecdo de cada um dos mercados revela uma tendéncia crescente constante em cada caso. Embora
alguns mercados sejam um pouco mais erraticos do que outros, nao ha evidéncia de sazonalidade a ser
vista.

Definindo as datas
Agora é necessario mudar o tipo de armazenamento do campo DATE_ para o formato de data.

1. Conecte um no Filler ao no do Filtro.

2. Abra o né Filler e clique no botao seletor de campo.
3. Selecione DATE_ para adiciona-lo em Fill in fields.
4. Configure a condicao Substituir para Sempre.

5. Configure o valor de Substituir com para to_date (DATE_).
Ed Fitler

Seftings || Annotations

Fill in fielciz:

&5 DATE_
>
Replace: %.&.Iways e
< =
=
Replace wvith;
to_date(DATE_)

Figura 177. Configurando o tipo de armazenamento de dados

Alterar o formato de data padrao para combinar com o formato do campo Data. Isso é necessario para
que a conversao do campo Data funcione conforme o esperado.

6. No menu, escolha Ferramentas> Propriedades do Stream> Opc¢oes para exibir a caixa de dialogo
Opcoes de Fluxo.

7. Selecione a pane Data / Hora e configure o padrao de Data format para MON YYYY .
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Figura 178. Configurando o formato de data

Definindo os destinos

1. Inclua um no Type e configure a funcao para Nenhum para o campo DATE_ . Configure a funcao para
Target para todos os outros (os campos Market_n mais o campo Total ).

2. Clique no botao Ler Valores para preencher a coluna Valores.

£d Type

2
h

Types | Formst | Annotstions

S e e B
[ h Read Yalues I Clear Walues I Clear All Values ]
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Figura 179. Configurando a fungdo para vdrios campos
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Configurando os intervalos de tempo

1. A partir da paleta Modelagem, adiciona um né do Time Series ao stream e anexe-o0 ao no6 Type.
2. Na guia Especificacdes de Dados, na area de janela de Observacdes, selecione DATE_ como o campo

Data / hora.

3. Selecione Months como o Intervalo de tempo.

4 i fields

Select an itermn:

Obzerations

Time Interval

Angredgation and Distribiution
Missing Walue Handling

Fields Data Specifications | Build Options | Model Options  Annotations

@ Chservations are specified by a datedime field
Dateftime field:

¥ DATE_ e

Titne intereal: :_MDHThS v.'

Figura 180. Configurando o intervalo de tempo
4. Na guia Opgoes do Modelo, selecione os Registros de Extensao no futuro caixa de selegao.

5. Configure o valor para 3.

-

W 6 fields

| Build scaring model anly

Forecast

Model narme: @ Auto © Custom

iconfidence limitwidth (%)

[ Continue estimation using existing maodel(s)

[+ Extend records into the future

Fields Data Specifications Build Options | Model Options Annotations

[T Compute future values of inputs

Figura 181. Configurando o periodo de previsdo

Criando o modelo

1. No no da Série Tempo, escolha a guia Campos. Na lista Campos , selecione todos os 5 dos mercados
e copie-os para as listas Destinos de Targets e Candidatas . Além disso, selecione e copie o campo

Total para a lista Targets .

2. Escolha a guia Opcdes de Construcao e, na pane Geral, certifica-se o Método Expert Modeler Método
é selecionado usando todas as configuracdes padrao. Isso permite que o Expert Modeler decida o
modelo mais apropriado a ser usado para cada série temporal. Cliqgue em Executar.
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Figura 182. Como escolher o Expert Modeler for Time Series
3. Conecte o nugget do modelo Time Series ao né da Série Time.
4. Conecte um no da Tabela ao nugget do modelo Time Series e cliqgue em Executar.
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broadbeld_'].sav Fler

= ©
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i
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Figura 183. Fluxo de amostra para mostrar modelagem da Série Time

Existem agora trés novas linhas (61 até 63) anexadas aos dados originais. Estas sao as linhas para o
periodo de previsao, neste caso janeiro a marco de 2004.

Varias colunas novas também estdo presentes agora; as colunas $7S- sdo adicionadas pelo né do Time
Series. As colunas indicam o seguinte para cada linha (ou seja, para cada intervalo nos dados da série
temporal):

Coluna Descricao

Os dados do modelo gerados para cada coluna dos
dados originais.

$TS-colname

$TSLCI-colname O valor de intervalo de confiancga inferior para cada
coluna dos dados do modelo gerado.
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Coluna

Descricao

$TSUCI-colname

O valor de intervalo de confianca superior para
cada coluna dos dados do modelo gerado.

$TS-Total

0 total dos valores $TS-colname para essa linha.

$TSLCI-Total

0 total dos valores $TSLCI-colname para esta
linha.

$TSUCI-Total

O total dos valores $TSUCI-colnome para esta
linha.

As colunas mais significativas para a operagao de previsao sao as colunas $75-Market_n, $TSLCI-
Market_n e $TSUCI-Market_n. Em particular, essas colunas nas linhas de 61 63 contém os dados de
previsdo de assinatura do usuario e intervalos de confianca para cada um dos mercados locais.

Examinando o modelo

1. Clique duas vezes no nugget do modelo Time Series, e selecione a guia Output para exibir dados
sobre os modelos gerados para cada um dos mercados.
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Figura 184. Modelos de séries temporais gerados para os mercados

Na coluna Saida de esquerda, selecione a Informacgoes do Modelo para qualquer um dos Mercados.
A linha Niimero de Preditadores mostra quantos campos foram usados como preditores para cada
destino; neste caso, nenhum.

As linhas restantes nas tabelas Modelo de Informag6es mostram varias medidas de bondade de
ajuste para cada modelo. O valor Estacionario R Square fornece uma estimativa da proporcao da
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variacao total da série que é explicada pelo modelo. Quanto maior o valor (para um maximo de 1.0),
melhor o ajuste do modelo.

As linhas Q (#) Estatistica, dfe Significancia se relacionam com a estatistica Ljung-Box, um teste

de aleatoriedade dos erros residuais no modelo; quanto mais aleatorios os erros, melhor o modelo
provavelmente sera. Q (#) é a propria estatistica Ljung-Box, enquanto df (graus de liberdade) indica o
nuimero de parametros do modelo que sao livres para variar ao estimar um determinado destino.

A linha Significancia da o valor de significancia da estatistica Ljung-Box, fornecendo outra indicacao
de se o modelo esta corretamente especificado. Um valor de significancia menor que 0.05 indica
que os erros residuais ndo sao aleatérios, implicando que ha estrutura na série observada que nao é
contabilizada pelo modelo.

Levando em consideracdo tanto os valores Estacionarios R Square quanto Significancia, os
modelos que o Expert Modeler escolheu para Market_3, e Market_4 sao bastante aceitaveis.

Os valores de significancia parar Market_1, Market_2 e Market_5 sao todos menores que 0.05,
indicando que pode ser necessaria alguma experimentagao com modelos de melhor ajuste para
esses mercados.

O monitor mostra uma série de medidas adicionais de adequacao. O valor do R Square da uma
estimativa da variacao total da série temporal que pode ser explicada pelo modelo. Como o valor
maximo para essa estatistica é 1.0, nossos modelos sdo bons nesse aspecto.

RMSE ¢ a raiz do erro quadratico médio, uma medida de quanto os valores reais de uma série
diferem dos valores previstos pelo modelo, e é expressa nas mesmas unidades usadas para a propria
série. Como esta é uma medicao de um erro, queremos que esse valor seja 0 mais baixo possivel.

A primeira vista, parece que os modelos para Market_2 and Market_3, embora ainda aceitaveis de
acordo com as estatisticas que vimos até agora, tém menos sucesso do que aqueles para os outros
trés mercados.

Essas medidas adicionais de adequacao incluem os erros percentuais absolutos médios (MAPE) e
seu valor maximo (MAXAPE). O erro percentual absoluto € uma medida de quanto uma série de
destino varia de seu nivel predito pelo modelo, expresso como um valor percentual. Ao examinar
a média e 0 maximo em todos os modelos, € possivel obter uma indicacdo da incerteza em suas
previsoes.

0 valor do MAPE mostra que todos os modelos exibem uma incerteza média de cerca de 1%, o que é
muito baixo. O valor MAXAPE exibe o erro de percentual absoluto absoluto e & Gtil para imaginar um
pior cenario para suas previsoes. Isso mostra que o maior erro de porcentagem para a maioria dos
modelos cai no intervalo de aproximadamente 1.8 a 3.7%, novamente um conjunto muito baixo de
numeros, com apenas Market_4 sendo mais alto em 7% mais proximo.

O valor de MAE (erro médio absoluto) mostra a média dos valores absolutos dos erros de previsao.
Assim como o valor de RMSE, isso é expresso nas mesmas unidades que as usadas para a propria
série. MAXAE mostra o maior erro de previsdo nas mesmas unidades e indica o pior cenario para as
previsoes.

Interessante embora esses valores absolutos sejam, sao os valores dos erros de porcentagem (MAPE
e MAXAPE) que sdo mais Uteis nesse caso, ja que a série alvo representam nimeros de assinantes
para mercados de tamanhos variados.

Os valores MAPE e MAXAPE representam uma quantidade aceitavel de incerteza com os modelos?
Eles sao certamente muito baixos. Essa é uma situacao em que o bom senso comercial entra em
jogo, porque o risco aceitavel mudara de problema para problema. Vamos supor que as estatisticas
de bondade-de-ajuste caem dentro de limites aceitaveis e vao em frente para observar os erros
residuais.

Examinar os valores da funcdo de autocorrelacdo (ACF) e funcao de autocorrelacao parcial (PACF)
para os residuos do modelo fornece visao mais quantitativa sobre os modelos do que simplesmente
visualizar estatisticas de bondade-de-ajuste.

Um modelo de série temporal bem especificado capturara toda a variacao nao aleatéria, incluindo
sazonalidade, tendéncia e fatores ciclicos e outros que sdo importantes. Nesse caso, qualquer erro
nao deve ser correlacionado consigo mesmo (autocorrelacionado) ao longo do tempo. Uma estrutura
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significativa em qualquer uma das fungdes de autocorrelagao implicaria que o modelo subjacente
estd incompleto.

2. Para o quarto mercado, na coluna da esquerda, clique em Correlogram para exibir os valores da
funcao de autocorrelacao (ACF) e funcao de autocorrelacao parcial (PACF) para os erros residuais no

modelo.
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Figura 185. Valores ACF e PACF para o quarto mercado

Nessas tramas, os valores originais da varidvel de erro foram defasados em até 24 periodos de tempo
e comparados com o valor original para ver se ha alguma correlagdo ao longo do tempo. Para que o
modelo seja aceitavel, nenhuma das barras na trama superior (ACF) deve se estender fora da area
sombreada, em uma direcdo positiva (para cima) ou negativa (para baixo).

Caso isso ocorra, vocé precisaria verificar a trama inferior (PACF) para ver se a estrutura esta
confirmada ali. A trama da PACF olha para correlagdes depois de controlar para os valores da série
nos pontos de tempo intervencionista.

Os valores para Market_4 estao todos dentro da area sombreada, entdo podemos continuar e
verificar os valores para os outros mercados.

3. Cligue no Correlograma para cada um dos outros mercados e os totais.

Todos os valores para os outros mercados mostram alguns valores fora da area sombreada,
confirmando o que suspeitamos anteriormente de seus valores de significancia. Teremos de
experimentar alguns modelos diferentes para esses mercados em algum ponto para ver se podemos
obter um ajuste melhor, mas para o resto deste exemplo, vamos nos concentrar no que mais
podemos aprender com o modelo Market_4.

4. A partir da paleta de Graficos, anexe um né do Time Plot no nugget modelo da Série Time.
5. Na guia Plot, limpe a caixa de selecado Exibir séries em painéis separados .

6. Na lista Series, clique no botao seletor de campo, selecione os campos Market_4 e $TS-Market_4 , e
cligue em OK para inclui-los na lista.

7. Cliqgue em Executar para exibir um grafico de linha dos dados reais e previstos para o primeiro dos
mercados locais.
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Figura 186. Selegdo dos campos para trama

Observe como a linha de previsao ($TS-Market_4) se estende além do final dos dados reais. Vocé
agora tem uma previsao de demanda esperada para os préximos trés meses neste mercado.

As linhas para dados reais e previstos ao longo de toda a série temporal estdo muito proximas no
grafico, indicando que este € um modelo confiavel para esta série temporal especifica.

(] Time plot of [Warket_4 $TS-arket 4] [ =] ]
| File |5 Edit ) Generate & View ) ﬂ

Graph || Annotations

<R A L D

Market_4
| —$TS-Market_4

Record number

(oK)

Figura 187. Grdfico de tempo de dados reais e de previsdo para Market_4

Salve o modelo em um arquivo para uso em um exemplo futuro:

Capitulo 14. Previsao De Utilizagcdo Da Largura De Banda (Série A Tempo) 153



8. Clique em OK para fechar o grafico atual.

9. Abra o nugget modelo do Time Series.
10. Escolha Arquivo> Salvar N6 e especifique o local do arquivo.
11. Clique em Salvar.

Vocé tem um modelo confiavel para este mercado especifico, mas qual é a margem de erro que a
previsdo tem? E possivel obter uma indicacao disso examinando o intervalo de confianca.

12. Clique duas vezes no ultimo n6 do Plot Time no fluxo (aquele rotulado como Market_4 $TS-
Market_4) para abrir sua caixa de didlogo novamente.

13. Clique no botao seletor de campo e inclua os campos $TSLCI-Market_4 e $TSUCI-Market_4 para a
lista Series .

14. Clique em Executar .

\) [Market_4 $T3-Market_4 $TSLCI-Market_4 FTSUCT-Market_4]

=
@lald)

2

Flot Appearance Cutput  Annotations

Plot. @ Selected series © Selected Time Series models

& Market_4 3

Series: & §TE-Market_4
& §TSLCI-Market 4

¥ ayis label: @ Default © Custom | |
[ Display series in separate panels [¥ MNormalize

Display. & Line
] Paint

] 8maoather

[¥ Limitrecords  Maximum number of records to plot; EUUU

[ oK ]|l Rgn?” Cancel]

Figura 188. Adicionando mais campos para enredo

Agora vocé tem o mesmo grafico de antes, mas com os limites superior ($TSUCI) e inferior ($TSLCI) do
intervalo de confianca incluido.

Observe como os limites do intervalo de confianca divergem ao longo do periodo de previsao, indicando o
aumento da incerteza a medida que vocé faz previsoes no futuro.

No entanto, como cada periodo de tempo passa, vocé tera outro valor (neste caso) més de dados de uso
real sobre o qual basear a sua previsao. Vocé pode ler os novos dados no fluxo e reaplicar o seu modelo
agora que voceé sabe que ele é confiavel. Consulte o topico “Reaplicando um Modelo de Série Temporal”
na pagina 155 para obter informagdes adicionais.
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Figura 189. Grdfico de tempo com intervalo de confianga incluido

Resumo

Vocé aprendeu a usar o Expert Modeler para produzir previsoes para varias séries temporais, e vocé
salvou os modelos resultantes para um arquivo externo.

No préximo exemplo, vocé vera como transformar dados de séries temporais nao padrao em um formato
adequado para entrada para um no6 do Time Series.

Reaplicando um Modelo de Série Temporal

Este exemplo aplica os modelos de séries temporais a partir do primeiro exemplo de série de tempo mas
também pode ser usado de forma independente. Consulte o topico “Previsdao com o né Série Temporal”
na pagina 141 para obter informacgoes adicionais.

Assim como no cenario original, € necessario um analista para um provedor nacional de banda larga para
produzir previsdes mensais de assinaturas de usuarios para cada um de varios mercados locais, a fim de
prever requisitos de largura de banda. Vocé ja usou o Expert Modeler para criar modelos e para prever
trés meses no futuro.

0 seu armazém de dados agora foi atualizado com os dados reais para o periodo de previsdo original,
portanto, vocé gostaria de usar esses dados para estender o horizonte de previsao por mais trés meses.

Este exemplo usa o fluxo denominado broadband_apply_models.str, que faz referéncia ao arquivo de
dados denominado broadband_2.sav Esses arquivos estao disponiveis a partir da pasta Demos de
qualquer instalacao IBM SPSS Modelador . Isso pode ser acessado a partir do grupo do programa IBM
SPSS Modelador no menu Iniciar do Windows. O arquivo broadband_apply _models.str esta na pasta
streams .

Recuperando o Fluxo

Neste exemplo, vocé estara recriando um no6 do Time Series a partir do modelo Time Series salvo no
primeiro exemplo. N3o se preocupe se vocé ndo tem um modelo salvo, nds fornecemos um na pasta
Demos .

1. Abra o fluxo broadband_apply_models.str na pasta streams em Demos.
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Table
Figura 190. Abrindo o fluxo

Os dados mensais atualizados sao coletados em broadband_2.sav.

2. Conecte um né da Tabela ao né de origem do Arquivo IBM SPSS Estatisticas , abra o n6 da Tabela e
clique em Executar.

Nota: O arquivo de dados foi atualizado com os dados reais de vendas para janeiro até marco de 2004,
nas linhas 61 63.

Table (89 fields, 63 records) =) oed
\gd Fle |5 Edt 1 Generats i
Tahle || Annotations

1 [Market_82 |Market_83 |Market_84 |Market 85 [Total | vEAR_[MONTH_ [DATE. |
44 SGE0 20482 14328 16935 17917..2002 @ UG 2002 [=]
15 BOM19 21211 14343 17173 182432002 9 SEP 2002
46 1320 21893 14333 17601 18601.. 2002 1D OCT 2002
47 63099 22471 14223 17816 18945.. 2002 11 MO 2002
45 BaFE7 23112 14514 17937 19343.. 2002 12 DEC 2002
49 BS518 23666 14856 18003 197522003 1 JaN 2003
50 BSST0  24F69 15182 17875 20148..2003 2 FEE 2003
51 BGSG7 25469 15708 18214 205402003 3 MAR 2003
52 F7527 25868 16155 18557  20922.. 2003 4 APR 2003
53 67724 26284 18521 19180  21300..2003 5 MAY 2003
54 FGG4d 26468 16567 19938 21669.. 2003 6 JUN 2003
55 B9E7E  267@1 16618 20878 220042003 7 JUL 2003
56 71538 27566 16553 21514 22398..2003 B UG 2003
57 73162 28164 16597 21778 22773..2003 8 SEP 2003 |3
56 74167 26693 16669 22266 2360..2003 10 oCT 2003
59 6036 28922 16748 22559 23616.. 2008 11 MO 2003
&0 76630 29811 16798 23018 24067.. 2003 12 DEC 2003
1 79002 30034 17122 25160 245032004 1 JAN 2004
B2 B1123 30091 17581 2369 2496G.. 2004 2 FEE 2004
B3 83908 30162 17894 24355  26383.. 2004 3 MAR 2004 |
[l v |

Figura 191. Dados de vendas atualizados

Recuperando o modelo salvo

1. No menu IBM SPSS Modelador , escolha Inserir > N6 do Arquivo e selecione o arquivo TSmodel.nod
na pasta Demos (ou use o modelo de Série Temporal salvo no primeiro exemplo de série temporal).

Este arquivo contém os modelos de séries temporais a partir do exemplo anterior. A operagao de insercao
coloca o nugget de modelo de Série Temporal Correspondente na tela.
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Figura 192. Adicionando o nugget modelo

Gerando um N6 de Modelagem

1. Abra o nugget do modelo Time Series e escolha Gerar > Gerar N6 de Modelagem.

Isso coloca um nd de modelagem da Série Time na tela.

Mo Targets

e 3 u>
22T =
— o — o — e

hroadhapd_2.sav Filter Filler Type

EEEE 7
EEEE & 4

G fields
Tahle

Figura 193. Gerando um n6 de modelagem a partir do modelo nugget

Gerando um Novo Modelo

1. Feche o nugget do modelo Time Series e exclua-o da tela.

0 modelo antigo foi construido em 60 linhas de dados. E necessario gerar um novo modelo com base
nos dados de vendas atualizados (63 linhas).

2. Conecte o né de construcao do Time Series recém-gerado para o fluxo.

bruadbal\d_laav Filter Filler Type f fields

Figura 194. Conectando o né de modelagem ao fluxo
3. Abra o né do Time Series.
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4. Na guia Opgoes do Modelo, certifica-se de que Continuar a estimacao usando modelos existentes ¢
verificada.

Fields Data Specifications Build Options  Model Qptions: Annotations

Model narne: @ Auto © Custom

zonfidence limit width {%):

;_'-_'{.ECDminue estimation using existing model(s)

[7] Build scoring model only

Forecast

[+ Extend records into the future

|| Compute future values of inputs

Make Available for Scoring
- Fredicted value and confidence are alwayws available for scoring
-
[ Calculate upper and lower confidence limits

[7] Calculate noise residuals

Figura 195. Como reutilizar configuragées armazenadas para o modelo de série temporal
5. Certifica-se de que Extend registros para o futuro esteja configurado como 3.
6. Cliqgue em Executar para colocar um novo modelo nugget na tela e na paleta Models.

Examinando o Novo Modelo
1. Conecte um no da Tabela ao novo nugget modelo da Série Time na tela.
2. Abra o né da Tabela e clique em Executar.

0 novo modelo ainda prevé trés meses a frente porque vocé esta reutilizando as configuragdes
armazenadas. No entanto, desta vez prevé abril até junho (nas linhas 64 66) porque o periodo de
estimacao agora termina em margo em vez de janeiro.
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Table (26 fields, 66 recards) o & [se)
| File 5 Edit ¢ Generate
Table | Annotations

§TS-Market_4 |$TSLCI-Market 4 |$TSUCKMarket 4 |$TS-Total  |$TSLCITotal |$TSU
47 13460.165 13046.567 136683.520/ 1895694.562 1890760.464 190[=]
48 13637.234 13218.196 14066.159 1920821.248  1924806.501 193
44 14038.478 13607.110 14480.023 1974007.314  1968877.747 197
50 14588.176 14139.917 15047.010 2017063.960 2011822.507 202
51 14526.444 14370.864 15292.773 2055709.852 2050367.976 206
52 15328.900 14857881 156811.032| 2094273.974 20868831.867 209
53 15403.883 14930.559 156888.373 2131431.902 2125893.256 213
54 16187.796 15690.385 16696.942 2166729.836 2163094271 217
55 16303.304 15602.343 16616.083 2204919.579] 2189189.873 221
56 17250.576 16720.508 17793.149) 2235223.361 2229415.030 224
57 17616.280 17074.985 18170.366/ 2276910.104 2272988.230 228
58 17639.270 170972549 18194.069 2316079.268 2310060.827 232
54 17552.150 17012.816 18104.208) 2355228.361 2349108190 236
Bl 17499.120 16961.415 168049.510 2406836.211  2400581.814 241
B 16183.056 17624.336 18754.956) 2453038.341 2446663985 245
B2 18512.777 17943.925 18095.050 2496354.087 2489867.172 250
B3 18126.385 18537.714 19726.936) 2543477.263 2536867.916 255
B4 16394.782 16798.828 20004.796) 2561510.338 2574802.140 258
B5 19367 631 18551.891 20251.296) 2625230.895 2611195.788 263
B 18550.898 18525.803 20617.962 2669744.972 2646565409 269/

(1] S—— [+

Figura 196. Tabela mostrando nova previsdo

. Conecte um né grafico de Tempo Plot ao nugget modelo da Série Time.

Desta vez usaremos o display de trama de tempo projetado especialmente para modelos de séries
temporais.

4. Na guia Plot, configure a etiqueta do eixo X para Custom, e selecione Date_.

. Para o Plot, escolha a opcao Selecionados modelos Time Series .

6. A partir da lista Série , clique no botao seletor de campo, selecione o campo $TS-Market_4 e clique

em OK para adiciona-lo a lista.
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Figura 197. Especificando campos para enredo
7. Clique em Executar .

Agora vocé tem um grafico que mostra as vendas reais para o Market_4 até marco de 2004, juntamente

com as vendas previstas (Previstas) e o intervalo de confianca (indicado pela area sombreada azul) até
junho de 2004.

Como no primeiro exemplo, os valores previstos seguem os dados reais de perto durante todo o periodo
de tempo, indicando, mais uma vez, que vocé tem um bom modelo.
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Figura 198. Previsdo prorrogada para junho

Resumo
Vocé aprendeu como aplicar modelos salvos para estender suas previsoes anteriores quando dados mais
atuais se tornam disponiveis, e vocé fez isso sem reconstruir seus modelos. E claro que, se ha razdo para

pensar que um modelo mudou, vocé deve reconstrui-o.
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Capitulo 15. Previsao De Vendas Do Catalogo (Série A
Tempo)

Uma empresa de catalogo esta interessada em previsao de vendas mensais de sua linha de roupas
masculina, com base em seus dados de vendas dos ultimos 10 anos.

Este exemplo usa o fluxo denominado catalog_forecast.str, que faz referéncia ao arquivo de dados
denominado catalog_seasfac.sav Esses arquivos estao disponiveis a partir do diretério Demos de
qualquer instalacao IBM SPSS Modelador . Isso pode ser acessado a partir do grupo do programa IBM
SPSS Modelador no menu Iniciar do Windows. O arquivo catalog_forecast.str esta no diretério streams

Vimos em um exemplo anterior como vocé pode deixar o Expert Modeler decidir qual € o modelo mais
apropriado para a sua série temporal. Agora é hora de ver um olhar mais atento sobre os dois métodos
que estdo disponiveis ao escolher um modelo vocé mesmo -- o smoothing exponencial e 0 ARIMA.

Para ajuda-lo a decidir sobre um modelo apropriado, € uma boa ideia tracar a série temporal primeiro.
Ainspecao visual de uma série temporal pode frequentemente ser um guia poderoso para ajuda-lo a
escolher. Em particular, vocé precisa se perguntar:

« A série tem uma tendéncia geral? Em caso afirmativo, a tendéncia parece constante ou parece estar
morrendo com o tempo?

« A série mostra sazonalidade? Em caso afirmativo, as flutuagdes sazonais parecem aumentar com o
tempo ou parecem constantes ao longo de periodos sucessivos?

Criando o Fluxo

1. Crie um novo fluxo e inclua um no de origem do Arquivo de Estatisticas apontando para
catalog_seasfac.sav.

&®——@©

1
catalog_seasfac.s mMEn

Fren [men §TS-men] v. dat..

Figura 199. Previsdo de vendas por catdlogo
2. Abra o né de origem do Arquivo IBM SPSS Estatisticas e selecione a guia Tipos.
3. Cligue em Valores de leitura, em seguida, OK.
4. Cligue na coluna Fungao para o campo men e configure a funcao para Destino.



0 catalog_seasfac.sav

Prewviesn: 2| Refresh

FCLED _DEMOS/cataloy_seasfac sav

@&Jj st

- Clear Values | Clear Al Values

Field . Meazurement | Walues Mi==zing | Check | Fole
B date &7 Continuous [O000-12... Mone © pMone  [=
'@'» men ﬁ Cartinuous [324514,.. Plore @ Taroet
'@'» WOIEN ﬁ Cartinuous [16575.49.. Plore & Mone
@jewel ﬁ Continuous [5983.55,... Mone X None
{} il ﬁ Cartinuous [1147 15, Plore & Mone
{} page ﬁ Continuous [51,114] Mone X None
{} phone ﬁ Continuous [17,59] Mone X None
'@'» prirt ﬁ Continuous [18061 .2,... Mone X None
{} SErvice ﬁ Continuous [15,68] Mone X None
3 YEAR_ @ Mominal 1939199, Mane & None |+

@ view current fields (&) view unuszed field settings

Figura 200. Especificando o campo de destino

5. Configure a funcao para todos os outros campos para Nenhum, e clique em OK.

6. Conecte um no grafico de Tempo Plot ao n6 de origem do Arquivo IBM SPSS Estatisticas .
7. Abra o né do Time Plot e, na aba Plot, adiciona men a lista Series .

8. Configure a etiqueta do eixo X para Custom, e selecione date.

9. Limpe a caixa de selecao Normalizar .
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Figura 201. Plotar a série temporal
10. Clique em Executar .

Examinando os dados

40000
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g
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10000
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T T T T T T
1988-01-01  1990-01-01  1992-01-01  1884-09-01 1996-01-01  1398-01-01
date

Figura 202. Vendas reais de roupas masculinas

A série mostra uma tendéncia crescente geral; ou seja, os valores da série tendem a aumentar com o
tempo. A tendéncia crescente é aparentemente constante, o que indica uma tendéncia linear.
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A série também apresenta um padrao sazonal distinto, com maximas anuais em dezembro, conforme
indicado pelas retas verticais do grafico. As variagdes sazonais parecem crescer com a tendéncia
ascendente da série, o que sugere sazonalidade multiplicativa e ndo aditiva.

1. Clique em OK para fechar a trama.

Agora que identificou as caracteristicas da série, vocé esta pronto para tentar modela-la. O método de
suavizacao exponencial é Util para prever séries que exibem tendéncia, sazonalidade ou ambas. Como
vimos, seus dados exibem ambas as caracteristicas.

Suavizacao exponencial

Construir um modelo de suavizagao exponencial de melhor ajuste envolve determinar o tipo de modelo
(se o modelo precisa incluir tendéncia, sazonalidade ou ambos) e, em seguida, obter os pardmetros de
melhor ajuste para o modelo escolhido.

O grafico das vendas de roupas masculinas ao longo do tempo sugeriu um modelo com um componente
de tendéncia linear e um componente de sazonalidade multiplicativa. Isso implica um modelo de inverno.
Primeiro, no entanto, exploraremos um modelo simples (sem tendéncia e sem sazonalidade) e, em
seguida, um modelo de Holt (incorpora tendéncia linear, mas sem sazonalidade). Isso lhe dara pratica

na identificagao de quando um modelo nao se ajusta bem aos dados, uma habilidade essencial na
construcao de um modelo bem-sucedido.

Fields Data Specifications Euild Options  Model Options  Annotations

Select an itermn:

| General method: ?Expunential Smoothing = 5
Cutput
Model Type
@ Simple @) Simple seasonal

) Holt's lineartrend & Winters' additive
© Erown's linear trend © Winters' multiplicative
© Damped trend

Figura 203. Especificando o Smoothing Exponencial

Comecaremos com um modelo de suavizacao exponencial simples.

1. Inclua um no6 do Time Series no fluxo e anexe-o ao né de origem.

2. Na guia Especificacdes de Dados, na area de janela Observacdes, selecione date como o campo
Data / hora.

3. Selecione Months como o Intervalo de Tempo.
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Fielgs Data Specifications | Build Options | Model Options  Annotations

Select an item:

Ohservations @ Dhservations are specified by a datetime fiald
Titme Interval Datefime field:

Aggredation and Distribution ﬁ date E]
Missing Yalue Handling Time interval: [Months W

Figura 204. Configurando o intervalo de tempo

4. Na guia Opcdes de Construcao, na area de janela Geral, configure Método para Smoothing
Exponential.

5. Configure o Tipo de Modelo como Simples.

Fields Data Specifications Build Options | Model Options  Annotations

Select an itemn:

General Method: :Expnnential Smaoathing = '
Cutput
Model Type
@ Simple @) Simple seasonal

() Holt's lineartrend @ Winters' additive
(@ Brown's linear trend @ Winters' multiplicative
©) Damped trend

Figura 205. Configurando o método de construgéo do modelo
6. Clique em Executar para criar o nugget modelo.
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Figura 206. Plotar o modelo Time Series
7. Anexe um né do grafico de tempo ao nugget do modelo.
8. Na guia Plot, inclua men e $TS-men na lista Série .
9. Configure o Rétulo do eixo X como Customizadoe selecione date.

10. Limpe a Série Exibir em painéis separados e Normalize caixas de selegao.

11. Clique em Executar .

4DDDD_...E.........:........._:.........T_........:..........;.........E...

men

DO e e e R ] —— 5TS-men

EDDDD_---I'--"--"--"---” === -k -dB - -HI 1 JRI-IL -

10000 -+~

i f i i i i i
1888-01-01 1990-01-01 1992-01-01 1994-01-01 1998-01-01 1998-01 -01 2000-01-01
date

Figura 207. Modelo de suavizagdo exponencial simples
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12.

13.
14.

15.
16.

17.

A parcela men representa os dados reais, enquanto $TS-men denota o modelo de série temporal.

Embora o modelo simples faca, de fato, uma tendéncia de alta gradual (e bastante ponderosa), ndo
leva em consideracao a sazonalidade. E possivel rejeitar este modelo com seguranca.

Clique em OK para fechar a janela de trama de tempo.
Method: |Exponential Smoothing ~ |

hodel Type
) Bimple @) Simple seasanal
@ Holt's Iineartrendé © Winters' additive
() Brown's linear trend @ Winters' multiplicative
@ Damped trend

Figura 208. Selecéo do modelo de Holt

Vamos tentar o modelo linear de Holt. Isso deve pelo menos modelar a tendéncia melhor do que o
modelo simples, embora também seja improvavel que capture a sazonalidade.

Reabra o né do Time Series.

Na guia Opgoes de Construcao, na pane Geral, com Smoothing Exponential ainda selecionada como
0 Método, selecione Holts tendéncia linear como o Tipo de Modelo.

Clique em Executar para recriar o nugget modelo.
Re-abra o né do Time Plot e clique em Executar.

ANON0-FEsRRERREnt Rt e R SR S SRR R R e
! ! ! ! ! ! ! men
30000~ -A-== === === mmmm e e e e i oo —— §TS-MeN
i (e S e D LR (E 2
.1D|:":”:I_..:_.: e 1 .;........_;....... ..;........._;_........E...
[ Rt s kot ok Sty kot kol kot kot ot Kot Konthl Lont s Lot ot Lonty Ui

i i i i i i i
1938-01-01 1990-01-01 1992-01-011994-01-01 1996-01-01 1993-01-01 2000-01-01
date

Figura 209. Modelo de tendéncia linear de Holt

0 modelo de Holt exibe uma tendéncia de alta defumada do que o modelo simples mas ainda nao
leva em conta a sazonalidade, entdo vocé pode descartar este também.

Fechar a janela de trama de tempo.

Vocé deve se lembrar que o grafico inicial das vendas de roupas masculinas ao longo do tempo
sugeria um modelo que incorporava uma tendéncia linear e sazonalidade multiplicativa. Um
candidato mais adequado, portanto, pode ser o modelo de inverno.
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Fields Data Specifications Build Options Model Options  Annotations

ﬁeléct a'ﬁ itan:

General Method: EE}:pnnential Smoathing = .
Cutput
hodel Type
2 Simple @) Simple seasonal

© Holt's lineartrend  © Winters' additive
© Brown's linear trend @:Winters' multiplicativeé
@) Damped trend

Figura 210. Sele¢do do modelo de Winters
18. Reabra o n6 do Time Series.

19. Na guia Opgdes de Construgdo, na pane Geral, com Smoothing Exponential ainda selecionada como
o Método, selecione Winters ' multiplicative como o Tipo de Modelo.

20. Cliqgue em Executar para recriar o nugget modelo.
21. Abra o né do Time Plot e clique em Executar.

40000 -+~~~
men
30000~~~ { ——¥TS-men
20000+~~~
10000~ -~~~
D_"'I'_'--_'---_'--_'--_-i--_'--_'-|'_'--_'--_l'--_'--_'1-_'--_'--

] f i i i ] i
1988-01-01 1990-01-011992-01-011984-01-01 1996-01-01 1995-01-01 2000-01-01
date

Figura 211. Modelo multiplicativo de inverno

Isso parece melhor; o modelo reflete tanto a tendéncia quanto a sazonalidade dos dados.

0 conjunto de dados cobre um periodo de 10 anos e inclui 10 picos sazonais que ocorrem em dezembro
de cada ano. Os 10 picos presentes nos resultados previstos correspondem bem aos 10 picos anuais nos
dados reais.

No entanto, os resultados também enfatizam as limitacdes do procedimento de suavizacdo exponencial.
Olhando tanto para os picos para cima quanto para baixo, ha uma estrutura significativa que nao é
contabilizados.

Se vocé esta primariamente interessado em modelar uma tendéncia de longo prazo com variacao
sazonal, entao o smoothing exponencial pode ser uma boa escolha. Para modelar uma estrutura mais
complexa como esta, precisamos considerar o uso do procedimento ARIMA.

ARIMA

Com o procedimento ARIMA vocé pode criar um modelo de movimento-média moével (ARIMA)
autoregressivo que é adequado para modelagem finamente ajustada de séries temporais. Os modelos
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ARIMA fornecem métodos mais sofisticados para modelar tendéncias e componentes sazonais do que os
modelos de suavizacao exponencial e tém o beneficio adicional de poder incluir variaveis preditoras no
modelo.

Continuando o exemplo da empresa de catalogo que deseja desenvolver um modelo de previsao, vimos
como a empresa coletou dados sobre as vendas mensais de roupas masculinas junto com varias séries
que podem ser usadas para explicar algumas das variagdes nas vendas. Possiveis preditores incluem o
numero de catalogos enviados e o nimero de paginas no catalogo, o numero de linhas telefénicas abertas
para pedidos, a quantia gasta em publicidade impressa e o nimero de representantes de atendimento ao
cliente.

Algum desses preditores é Util para previsdes? Um modelo com preditores é realmente melhor do que
outro sem? Usando o procedimento ARIMA, podemos criar um modelo de previsao com preditores, e ver
se ha uma diferenca significativa na capacidade preditiva sobre o modelo de defumagado exponencial sem
nenhum preditor.

Com o método ARIMA, é possivel ajustar o modelo especificando ordens de autorregressao, diferenciagcao
e média moével, bem como contrapartidas sazonais para esses componentes. Determinar os melhores
valores para esses componentes manualmente pode ser um processo demorado que envolve muitas
tentativas e erros, portanto, para este exemplo, vamos deixar o Modelador Especialista escolher um
modelo ARIMA para nos.

Tentaremos construir um modelo melhor tratando algumas das outras variaveis no conjunto de dados
como variaveis preditoras. Os que parecem mais Uteis para incluir como preditores sdo o nimero de
catalogos enviados (mail), o nimero de paginas no catalogo (page), o nimero de linhas telefonicas
abertas para pedidos (phone), a quantia gasta em publicidade impressa (print) e o nUmero de
representantes de atendimento ao cliente (service).

O catalog_seasfac.sav

[P‘ Ereview_] [ B Refresh]

FCLED _DEMOSIcataloy_seasfac.say

Cata | Fitter | TYPes || Annotations

m [ h_ﬁead 'x-"alues_ I Clear Yalues I Clear &ll Values ]

Field Measurement “alues Miz=zing Check Faole
] date & Continuous [0000-12... Mone & Mone
{&} men .ﬁ Cantinuous [3245.186,... Rlore @ Target
{&} W DIEn .ﬁ Cantinuous [1637549.. Rlore & Mane
{&}jewel .ﬁ Continuous [5953.55,... Mone & Mone
3 mail & Continuous [1147 15... Mane M Input
{:} page .ﬁ Continuous [51,114] Mone N Impt
{:} phone .ﬁ Continuous [17,59] Mone N Impt
3 print & Continuous [18081 .2,... Mane " Input
{:} SErviCe .ﬁ Continuous [15,68] Mone N Impt
{3 WEAR_ @5 Mominal 1959,199... Mane ) Mane

(@ wview current fieids  (©) view unuszed field seftings

s

Figura 212. Configurando os campos do preditor

1. Abra o né de origem do Arquivo IBM SPSS Estatisticas .
2. Na guia Tipos, configure Fungao paramail, page, phone, printe service para Entrada.

Capitulo 15. Previsao De Vendas Do Catalogo (Série A Tempo) 171



3. Assegure-se de que a funcao para men esteja configurada como Destino e que todos os campos
restantes estejam configurados para Nenhum

. Clique em OK.
. Abra o né do Time Series.
. Na guia Opcdes de Construcao, na area de janela Geral, configure Método para Expert Modeler.

. Selecione a opcao Somente modelos ARIMA e certise-se de que Expert Modeler considera
modelos sazonais ¢ verificado.

N o a0 B~

Fields |Data Specifications | Build Options | Madel Options | Annotations

Select an iterm:

General Method: |Expert Modeler h
Cutput
Model Type
) All models

© Exponential srmoothing models only
@: ARIMA rodels anly;

[/ Expert Madeler considers seasonal maodels

Figura 213. Escolhendo apenas modelos ARIMA
8. Clique em Executar para recriar o nugget modelo.
9. Abra o nugget modelo.
Na guia Output, na coluna esquerda, selecione as Informacoées do Modelo. Observe como o

Modelador Especialista escolheu apenas dois dos cinco preditores especificados como sendo
significativos para o modelo.

Output Settings  Surnrnary  Annotations

Aeldrweas + ~-BALEEBE =

i Model Information

Title Model Building Method ARIMA

Temparal Infarmation 3

o Mon-seasonal p=0,d=0,0=0; Seasonal p=,d==

-[E Title Mumber of Predictors 2
L Model Information ||| madel Fit MSE 7,212,996.825

L ATR Divmdintar limom miban

Figura 214. O Modelador Especialista escolhe dois preditores
10. Clique em OK para fechar o nugget modelo.
11. Abra o n6 do Time Plot e clique em Executar.
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Figura 215. Modelo ARIMA com preditores especificados

Este modelo melhora o anterior, capturando também o grande pico para baixo, tornando-o a melhor
até agora.

Poderiamos tentar refinar o modelo ainda mais, mas quaisquer melhorias a partir deste ponto
provavelmente serdo minimas. Estabelecemos que o modelo ARIMA com preditores é preferivel,
entao vamos usar o modelo que acabamos de construir. Para os fins deste exemplo, projetaremos as
vendas para o préximo ano.

12. Clique em OK para fechar a janela de trama de tempo.

13. Abra o n6 da Série Time e selecione a guia Opcdes do Modelo.

14. Selecione a caixa de selecao Extend records no futuro e configure seu valor para 12.

15. Selecione a caixa de opcao Compute futuro valores de entradas .

16. Clique em Executar para recriar o nugget modelo.

17. Abra o n6 do Time Plot e clique em Executar.

A previsao para 1999 parece boa; como esperado, ha um retorno aos niveis normais de vendas seguindo

o pico de dezembro, e uma tendéncia de alta constante na segunda metade do ano, com vendas em geral
acima das referentes ao ano anterior.

AQOOO-] = s s o bem oo m e oo oo
men
! i | ; — §TS-men
3000 - 1
EDDDD—"'E""""':F"'
10000 =3= ===~ 137 -4y -=
R e e e
| | | | | f |
1988-01-01 1990-01-011992-01-01 1994-01-01 1926-01-01 1995-01-01 2000-01-01

date

Figura 216. Previsdo de vendas estendida por 12 meses
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Resumo

Vocé modelou com sucesso uma série temporal complexa, incorporando ndo apenas uma tendéncia
ascendente mas também sazonal e outras variagdes. Vocé também viu como, através de tentativa e erro,

vocé pode ficar mais perto e mais perto de um modelo preciso, que vocé entdo usou para prever vendas
futuras.

Na pratica, vocé precisaria reaplicar o modelo a medida que seus dados reais de vendas sao atualizados
-- por exemplo, a cada més ou a cada trimestre -- e produzir previsées atualizadas. Consulte o tdpico
“Reaplicando um Modelo de Série Temporal” na pagina 155 para obter informagdes adicionais.
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Capitulo 16. Fazendo ofertas aos clientes
(autoaprendizado)

0 né Modelo de Resposta de autoaprendizado (SLRM) gera e permite a atualizacdo de um modelo que
permite prever quais ofertas sao mais adequadas para os clientes e a probabilidade de as ofertas serem
aceitas. Esses tipos de modelos sdo mais benéficos no gerenciamento de relacionamento com o cliente,
como aplicativos de marketing ou call centers.

Este exemplo é baseado em uma empresa bancaria ficticia. O departamento de marketing deseja obter
resultados mais rentaveis em campanhas futuras, combinando a oferta certa de servicos financeiros
para cada cliente. Especificamente, o exemplo usa um modelo de Resposta de Autoaprendizado para
identificar as caracteristicas dos clientes que tém maior probabilidade de responder favoravelmente com
base em ofertas e respostas anteriores e para promover a melhor oferta atual com base nos resultados.

Este exemplo usa o fluxo pm_selflearn.str, que faz referéncia aos arquivos de dados
pm_customer_trainl.sav, pm_customer_train2.save pm_customer_train3.sav Esses arquivos estao
disponiveis a partir da pasta Demos de qualquer instalacdo IBM SPSS Modelador . Isso pode ser
acessado a partir do grupo do programa IBM SPSS Modelador no menu Iniciar do Windows. O arquivo
pm_selflearn.str esta na pasta streams

Dados Existentes

A empresa tem dados histdricos rastreando as ofertas feitas aos clientes em campanhas passadas,
juntamente com as respostas a essas ofertas. Esses dados também incluem informagoes demograficas e
financeiras que podem ser usadas para prever taxas de resposta para diferentes clientes.

£ Table (31 fields, 21,927 records)
\gd File |5 Edt ) Generats
| Tahle . Annotations |
customer_id |campaign |response |re3ponse_date |purchase purchase_date |product_id |Rowid |
1 7 2 ] Frulls ] Frulls Frul® 1 o
2 13 2 ] Frullg ] Frullf Fruls 2
3 15 2 ] Frulls ] Frulls Frul® 3
4 16 2 I 2006-07-05 00:00:00 0 Frullf 183 TE1
=3 23 2 o Frulls ] Frulls Frul® 4
5] 24 2 ] Frullg ] Frullf Frulls 5
G 30 2 ] Frulls ] $rullh Frul® 3
g 30 3 ] Frullg ] Frullf Frulls 7
9 33 2 ] Frullh ] Frullh Fruld g
10 42 3 ] Frullg ] Frullf Frulls 9
11 42 2 ] Frullf ] Frllh Fruld 10
12 52 2 ] Frullg ] Frullf Frulls 11
13 a7 2 ] Frullf ] Frllh Fruld 12
14 63 2 I 2006-07-14 00:00:00 0 Frullf 183 1501
13 74 2 ] Frullf ] Frllh Fruld 13
16 74 3 ] Fnullf ] Fnulls Fnulld 14
17 73 2 ] Frullf ] Frllh Fruld 13
15 a2 2 ] Fnullf ] Frulls Fnulld 16
19 g9 3 ] Frullf ] Frllh Fruld 17
20 a9 2 ] Frulls ] Frulls Frul® 18 - |
[ — B

Figura 217. Respostas a ofertas anteriores

Construindo o Fluxo

1. Adicione um no de origem do Arquivo de Estatisticas apontando para pm_customer _trainl.sav,
localizado na pasta Demos de sua instalagao IBM SPSS Modelador .



E)

pm_customer_traint.s..

B
-+
—ne \.-:—b
_

Filler

—I-—\:::f —rm

Type

Feclassify

“>

campaign

Figura 218. Fluxo de amostra SLRM
2. Inclua um né Preenchimento e selecione campaign como o campo Preenchimento.
3. Selecione um tipo Replace de Sempre.
4. Na Substituicao por caixa de texto, insira to_string(campaign) e clique em OK.
Filler

Fill ir fielcls:
‘f Campaign

=

Replace with:

to_stringlcampaign)

Figura 219. Derivar um campo da campanha

5. Inclua um né Type, e configure a Fung¢do para Nenhum para o customer_id, response_date,
comprador, Campos de product._id, Rowide X_random .

2 Type

[E2 =0 (]

ooles| | B Read valies :

Clear Walues | Clear All Yalues
Field Measurement Walues Miz=ing Check Role

{} customer_id ﬁ Continuous [7,116993] Maone © Mone o
@ campaign &) Mamiral e e Mare @ Target

response 8 Flag 110 Mone @ Target
Erespnnse_date .&Corftinuous [2006-04... Mone & Mone B
{} purchase 6’5 Mominal o1 Mone b Inpust
E}j purchase_date ‘ﬁ Continuous [2006-04... Mone © Mone
<% product_idd & Continuous 183 ,421] Mane © Mone
3 Rowid & Continuous 11,19599] Mone & Mone

ane ﬁCDminuous [10,96] Mare N Inpt
{_} age_youngest... f Continuous [0,66] Mone \ Inpoust EI

@) View current fighds

@ View unuszed field seftings

Figura 220. Alterando as configuragdes do né do Tipo
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6. Configure a Fun¢do para Destino para os campos campanha e resposta. Esses sdo 0s campos nos
quais vocé deseja basear suas previsoes.

Configureao Medicao para Sinalizador para o campo de resposta.
7. Clique em Valores de leitura, em seguida, OK.

Como os dados do campo da campanha mostram como uma lista de nimeros (1, 2, 3 e 4), é possivel
reclassificar os campos para ter titulos mais significativos.

8. Adicio um né Reclassify ao né Type.
9. No campo Reclassify into, selecione Campo Existente.
10. Na lista campo Reclassify , selecione campanha.
11. Clique no botao Obter ; os valores da campanha sao adicionados a coluna Valor Original .
12. Na coluna NOVO VALOR, insira os nomes de campanha a seguir nas primeiras quatro linhas:
« Hipoteca
» Empréstimo de carro
- Poupanca
« Pensao
13. Clique em OK.

Ed Rec lassify

>

Settings || Annotations
ode: @ Single 8] Multiple

Reclassity into: (£ Mew field @) Existing field

Reclassify field:

I&. campaign

Reclassify values:

[ b et ] [ ‘/‘/_ Cop_y ] [ .,_?CI_ear neywy ] [ 7’ Am_o_.._._ ]

Original value Iesne sealue
1 Martgage
2 Car loan
3 Savings
4 Pension

For unspecified values use: @ Original value © Default value unde

Figura 221. Reclassifique os nomes da campanha

14. Conecte um n6 de modelagem SLRM ao no reclassificar. Na guia Campos, selecione campanha para o
campo Destino, e resposta para o campo de resposta Destino.
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Target field:

Target response field:

@ Lze type node settings ©) Use custom settings
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|
Partition: J vg
D Uze freguency field- lvé |

Figura 222. Selecione a resposta de destino e destino

15. Na guia Configuracdes, no nimero maximo de previsdes por registro de campo, reduza o numero
para 2.

Isso significa que, para cada cliente, havera duas ofertas identificadas que tém a maior probabilidade
de serem aceitas.

16. Certifica-se de que Tenha em conta a confiabilidade do modelo é selecionado e clique em
Executar.
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IF_ieIds_ || Madel i[SeﬁlngS | Annatations |
¥ oot Ll Snor ey
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Iaximum numkber of predictions per record:
Level of randomization :

Set random seed:

Sort order:
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Azcending(offers with lowest score will be returned)

Preferences for target fields:

I Yalue I Preference |

Alveays include | Add. . ]

E Take accourt of model reliability

Figura 223. Configuragées do né SLRM

Navegando no modelo

1. Abra o nugget modelo. A guia Modelo mostra inicialmente a precisdao estimada das previsoes para
cada oferta e a importancia relativa de cada preditor na estimativa do modelo.

Para exibir a correlacao de cada preditor com a variavel de destino, escolha Associagdao com
Resposta a partir da lista Visualizar no painel da direita.

2. Para alternar entre cada uma das quatro ofertas para as quais ha previsoes, selecione a oferta
necessaria a partir da lista Visualizar no painel esquerdo.
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Figura 224. Nugget de modelo SLRM
3. Feche a janela de nugget modelo.

4. Na tela do fluxo, desconecte o né de origem do Arquivo IBM SPSS Estatisticas apontando para
pm_customer _trainl.sav.

5. Adicione um no de origem do Arquivo de Estatisticas apontando para pm_customer_train2.sav,
localizado na pasta Demos de sua instalagao IBM SPSS Modelador , e conecte-o ao né Filler.

- > -g> %o "
£l 23 =0 —e S — 50

A

pr_customer_traini.s Filler Type Reclgssify Stampaign
#
»
@ . ’
-
1 / #

prv_customer_train2.s.. _—
S

\ EJ campaign Tahle
prn_custorner_traind.s..

Figura 225. Conectando a segunda origem de dados ao fluxo SLRM
6. Na guia Modelo do né SLRM, selecione Continuar treinando modelo existente.
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10.

® campaign

Figlds | Model || Settings || Annotations
Madel name: @ Auto © Custom

[ Use partitioned data

[ iContinue training existing mode!

Taroet field values: @ Use all © specity

Moclel Aszessment

L@ Include model assessment

Set random zeed: area4T

Simulsted sample size:

Mumber of iterations:

|E Display model evalustion

s

Figura 226. Continuar modelo de treinamento

"
E]
EIGNEIE

. Cligue em Executar para recriar o nugget modelo. Para visualizar seus detalhes, dé um duplo clique

no nugget sobre a tela.

A guia Modelo agora mostra as estimativas revisadas sobre a precisao das previsoes para cada oferta.

. Adicione um né de origem do Arquivo de Estatisticas apontando para pm_customer_train3.sav,

localizado na pasta Demos de sua instalagao IBM SPSS Modelador , e conecte-o ao né Filler.

s -+ -a» c.>]‘° ™
EJ Yy —» ) — Gy —

pm_customer_trainl s..

El

pm_custorner_tr

Filler Type Reclassify .r'campaign
*

'-‘H{! {ﬂ’{ _h‘
5.
[

) carnpaign Table
pr_custormer_traind s..

Figura 227. Anexando terceira origem de dados ao fluxo SLRM

. Clique em Executar para re-criar o nugget modelo mais uma vez. Para visualizar seus detalhes, dé

um duplo clique no nugget sobre a tela.
A guia Modelo agora mostra a precisao final estimada das predi¢oes para cada oferta.

Como é possivel ver, a precisdao média caiu ligeiramente (de 86.9% para 85.4%) conforme vocé
incluiu as origens de dados adicionais; no entanto, essa flutuacdo é uma quantia minima e pode ser
atribuida a pequenas anomalias dentro dos dados disponiveis.
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Figura 228. Nugget de modelo SLRM atualizado
11. Conecte um no da Tabela ao ultimo (terceiro) modelo gerado e execute o né da Tabela.

12. Role em direcdo a direita da mesa. O show de previsdes que oferece um cliente tem maior
probabilidade de aceitar e a confianca que eles aceitardao, dependendo dos detalhes de cada cliente.

Por exemplo, na primeira linha da tabela mostrada, ha apenas uma classificacdo de confianca de

13.2% (denotada pelo valor 0.132 na coluna $5C-campaign-1) que um cliente que tenha anteriormente
contraido um empréstimo de carro aceitara uma pensao, se oferecida. No entanto, a segunda e a terceira
linhas mostram mais dois clientes que também contrairam um empréstimo para automdveis; em seus
casos, hd uma confianca de 95,7% de que eles, e outros clientes com historicos semelhantes, abririam
uma conta poupanca se oferecida, e mais de 80% de confianca de que eles aceitariam uma pensao.
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Table (35 fields. 27 records) ==
(G Fie S Edt ) Genersts
| Table || Annatations |
|}(_rand0m |$S-campaign-1 |$SC-campaign-1 §5-campaign-2 | FSC-campaign-2 |

1 1 Pension 0132 Mortgage 0107 Lo
2 1 Savings 0.957 Pension 0.544

3 1 Savings 0957 Pension 0.502

4 3 Pension 0132 Mortgage 0107

5 1 Pension 0.805 Savings 0.284

5] 3 Pension 0132 Mortgage 0107

7 2 Penzion 0132 Mortgage 0107

g 3 Pension 0132 Mortgage 0107

a 1 Penszion 0132 Mortgage 0107

10 1 Pension 0132 Mortgage 0107

11 2 Penzion 0132 Iortgage 0107

12 2 Pension 0132 Mortgage 0107

13 2 Savings 0.957 Iortgage 0.329

14 2 Savings 0164 Pension 0132

15 2 Savings 0.957 Penzion 0.365

16 2 Pension 0132 Mortgage 0107

17 3 Penzion 0132 Iortgage 0107

15 3 Pension 0132 Mortgage 0107

19 3 Savings 0.289 Penzion 0132

20 2 Pension 0132 fortgage 0107 -

| ——

Figura 229. Saida do modelo - ofertas e confidéncias previstas

Explicacbes sobre as bases matematicas dos métodos de modelagem utilizados em IBM SPSS Modelador
estdo listadas no IBM SPSS Modelador Algorithms Guide, disponivel como arquivo PDF como parte do seu

download do produto.

Observe também que esses resultados sao baseados apenas nos dados de treinamento. Para avaliar o
quao bem o modelo generaliza para outros dados no mundo real, vocé usaria um no de particao para
conter um subconjunto de registros para fins de teste e validagao.
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Capitulo 17. Prevendo Padroes De Empréstimo (Rede
Bayesiana)

As redes bayesianas permitem construir um modelo de probabilidade combinando evidéncias observadas
e registradas com conhecimentos do mundo real do "senso comum" para estabelecer a probabilidade de
ocorréncias usando atributos aparentemente desvinculados.

Este exemplo usa o fluxo denominado bayes_bankloan.str, que faz referéncia ao arquivo de dados
denominado bankloan.sav Esses arquivos estdo disponiveis a partir do diretério Demos de qualquer
instalacao IBM SPSS Modelador e podem ser acessados a partir do grupo de programas IBM SPSS
Modelador no menu Iniciar do Windows. O arquivo bayes_bankloan.str esta no diretério streams .

Por exemplo, suponha que um banco esteja preocupado com o potencial de empréstimos para nao serem
repassados. Se os dados inadimplentes de empréstimos anteriores podem ser usados para prever quais
potenciais clientes sdo passiveis de ter problemas para pagar empréstimos, esses clientes de "risco ruim"
podem ser recusados um empréstimo ou oferecidos produtos alternativos.

Este exemplo foca em usar dados padrao de empréstimos existentes para prever potenciais padrdes
futuros, e olha para trés tipos diferentes de modelo de rede Bayesiana para estabelecer qual € melhor em
prever nesta situacao.

Construindo o Fluxo

1. Inclua um no de origem do Arquivo de Estatisticas apontando para bankloan.sav na pasta Demos .
3'1’?}.- 3 q?fl- ] '-'(?‘- ) Z

\ af /a‘rmv F8&  vwl rI'Arykmr Markow-F.
u“
3"

bankloan.say Type Select Markoy Markow-F3 Filter Analysis

Figura 230. Fluxo de amostra da Rede Bayesiana

2. Inclua um né Tipo no né de origem e configure a funcao do campo padrao para Destino. Todos os
outros campos devem ter seu papel configurado como Entrada.

3. Clique no botao Ler Valores para preencher a coluna Valores .



=)
aio)

Field _Measurement Values | Missing Check Rale
> age & Continuous [20,56] Mone “w Input
{red il Ordinal 12345 Mone “ Input
<% employ & Continuous [0,33] Mone “w Input
{»address & Continuous [0,34] Mone “w Input
& income ¢ Continuous [13.0,44... None “ Input
& debtinc < Continuous [0.1,41.3] Mone “w Input
& creddebt | Continuous [0.01168... MNone S Input
& othdet & Continuous [0.04558... Mone “ Input
<% default & Flag 110 None ©) Target

@ View current fields View unused field settings

W )

Figura 231. Selecionando o campo de destino

Os casos em que o alvo tem um valor nulo ndo sao de uso ao construir o modelo. Vocé pode excluir
esses casos para evitar que eles sejam usados na avaliagao do modelo.

4. Inclua um no Select no no6 Type.

5. Para o Modo, selecione Descarte.

6. Na caixa de Condicao, digite default = '$null$'.
ESelect

;’_\\
(__?;,_} |
) =g

|
Settin } i
‘ 0% |leannetetionsy
b S—

fdacle: © Inchude @ Discard

default = "Frul§

Condition:

Figura 232. Descartando destinos nulos

Como vocé pode construir varios tipos diferentes de redes Bayesianas, vale a pena comparar varias
para ver qual modelo fornece as melhores previsdes. O primeiro a criar € um modelo Tree Augmented
Naive Bayes (TAN).

7. Conecte um né da Rede Bayesiana ao noé Select.
8. Na guia Modelo, para o nome do Modelo, selecione Customizado e insira TAN na caixa de texto
9. Para Estrutura digite, selecione TAN e clique em OK.
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Feids Mool et Anshze Arsions |

hodel name: Auto @ Custom  [TAN

@ Use partitioned data

@ Builed madel for each split

-To zelect field=z manually, choose "Use custom settings" on the Fields tab-

X\t

|:| Continue training existing model
Structure type: @ TaM © Markow Blanket

|:| Include festure selection preprocessing step

Parameter learning methoc:

@) Maximum likelihaod ©) Bayes adjustment for small cell counts:

Figura 233. Criando um modelo Tree Augmented Naive Bayes

O segundo tipo de modelo a construir tem uma estrutura de Markov Blanket.
10. Conecte um segundo né da Rede Bayesiana ao no Select.
11. Na guia Modelo, para o nome do Modelo, selecione Customizado e insira Markov na caixa de texto
12. Para Estrutura digite, selecione Markov Blanket e clique em OK.
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Markov
&

Figlds || Model || Expert | Anaslyze = Annotations

hodel name: © Auto @ custom |Markov

m Use partitioned data

m Builed maodel for each split

rTo select fields manually, choose "Use custom settings" on the Fields tab

x4 | %]

D Continue training existing model
Structure type: @ TN @ Markow Blanket

E| Include festure selection preprocessing step

Parameter learning methoc:

@) Maximum likelihood ©) Bayes adjustment for small cell counts:

s

Figura 234. Criando um modelo Markov Blanket

O terceiro tipo de modelo a construir possui uma estrutura de Markov Blanket e também utiliza
pré-processamento de selecdo de recursos para selecionar as entradas que estao significativamente
relacionadas a variavel de destino.

13. Conecte um terceiro né da Rede Bayesiana ao nod Select.

14. Na guia Modelo, para o nome do Modelo, selecione Customizado e insira Markov-FS na caixa de
texto

15. Para Estrutura tipo, selecione Markov Blanket.
16. Selecione Include o passo de pré-processamento da selecao de recursos e clique em OK.
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Ed Markov-FS

&

Fields | Model | Expert  Analyze | Annotstions

hadel name: © aute @ custom |Markov-FS

Eﬂ Usze partitioned data
@ Builed model for each split

rTo select fields manually, choose "Use custom seftings" on the Fields tak

X% | 4|

[] Continue training existing madel
Structure type: @ TN @ Markov Blanket

@ Include festure selection preprocessing step

Parameter learning method:

@ Maximum likelihood © Bayes adjustment for small cell counts

-

Figura 235. Criagdo de um modelo Markov Blanket com pré-processamento de Feature Selection

Navegando no modelo

1. Execute o fluxo para criar os nuggets do modelo, que sao adicionados ao fluxo e a paleta de Modelos
no canto superior direito. Para visualizar seus detalhes, dé um duplo clique sobre qualquer um dos
nuggets do modelo no fluxo.

A guia Modelo do nugget do modelo é dividida em duas areas de janela. O painel esquerdo contém
um grafico de rede de nds que exibe a relagao entre o alvo e seus preditores mais importantes, assim
como a relacao entre os preditores.

O painel direito mostra a Importdncia Preditadora, que indica a importancia relativa de cada preditor
na estimativa do modelo, ou Probabilidades Condicionais, que contém o valor de probabilidade
condicional para cada valor de n6 e cada combinacao de valores em seus nds pais.
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> |;. File ) Generate & view .. .

it AT
AR S Ss—
Crlce [T iy L
= Predictor Importance
Bayesian Network P
Target: Previously defaulted
Type
@rredictors
L Debtto incoms :
ratio (x100) H
Importance H
Years with current 1
@10 employer !
[ LK i
@06 Cred\tcard demm
Q0.4 ands :| :
@02 i
Other debtin ¥
Ooo thousands :
Household '
income in '
thousands H
Vears at current
address '
Age inyears :
f f T T
Other debt in thousands oo 02 04, BE B, .0
1 r 1 1 ]
Least Important Most Important
View: |Basic = View: |Predictor Importance .4 ‘

Figura 236. Como visualizar um modelo Tree Augmented Naive Bayes
2. Conecte o nugget do modelo TAN ao nugget Markov (escolha Substituir no didlogo de aviso).
3. Conecte o nugget Markov ao nugget Markov-FS (escolha Substituir no didlogo de aviso).

4. Alinhe os trés nuggets com o no Select para facilitar a visualizacao.

{éﬂp\ ?\f » ‘p :E ;;’

\ af /a‘rvas s
~‘|

£
- 'I
hankloan.sav Type Select tlarkow Markov-FS

Figura 237. Alinhando os nuggets no riacho

5. Para renomear as saidas do modelo para obter clareza no grafico de Avaliacao que vocé estara
criando, anexe um no Filtro ao nugget modelo Markov-FS.

6. Na coluna direito Campo , renomear $B-default como TAN, $B1-default como Markov, e $B2-default
como Markov-FS.
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-
J Filter

o

| )
[ o \%ﬂm .

) Blel

Fields: 15 in, 0 filtered, 2 renamed, 15 out

Field

debtinc
creddebt
othdebt
default
$B-default
$BP-default
$B1-default
3BP1-

default

default

3B2-default
$BP2-

Filter

Field
debtinc o
creddebt
othdebt
default
TAM
BBP-default
Markov
§BP1-default
Markow-FS
§BP2-default -

@ View current fields

Cancel

@ View unused field settings

\

Figura 238. Nomes de campo do modelo Rename

Para comparar a precisao prevista dos modelos, & possivel construir um grafico de ganhos.

7. Conecte um né grafico de Avaliacdo ao né Filtro e execute o né do grafico usando suas configuracoes
padrao.

O grafico mostra que cada tipo de modelo produz resultados semelhantes; no entanto, o modelo
Markov é um pouco melhor.

Evaluation of [TAM Markov Markov-FS] : Gains

{ad File

| Graph r-&nnqiétions«l
A e R

5 Edt

@ Generate

¢ Wigsne

mE x|
>

100+ e The < :
g ~TAN
BO—-dm---mm b R EEE T e L e EEEE P L --1 ——Markov
o | —Markov-F g
Bl frar el e i i e Fosaree sy s
st e e e froseeeeas
a e e e —
(- S I S— N
T T T T f f
0 20 40 60 80 100
Percentile
default=1

Figura 239. Avaliando precisdo do modelo

Para verificar o quao bem cada modelo prevé, vocé poderia usar um no6 de Analise em vez do grafico de
Avaliacao. Isso mostra a precisao em termos de porcentagem para as previsoes corretas e incorretas.

8. Anexar um no6 de Analise ao n¢ Filtro e executar o né de Analise usando suas configuracoes padrao.
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Tal como acontece com o grafico de Avaliagao, isto mostra que o modelo de Markov é ligeiramente melhor
em prever corretamente; no entanto, o modelo Markov-FS esta apenas alguns pontos percentuais atras
do modelo Markov. Isso pode significar que seria melhor utilizar o modelo Markov-FS ja que ele usa
menos entradas para calcular seus resultados, economizando assim na coleta de dados e no tempo de
entrada e no tempo de processamento.

Analysis of [default] [E=Ee

| File = Edit

Analysis || Annotations |
By 0 SO 0

[8: Cwapse_m_]_J [% Expandﬁul__J

EI--R_esuIts for output field default

B Individual Models

Bl Comparing TAN with default
Correct 565 80.71%

: 135 19.29%

700

542 77.43%
158, 2257%
: 700

=8 Clomparing Markov-FS with default

¢ | Correct 542 T7.43%
“-{ Wrong 158 2257%
Total 700
E- Agreement between TAM Markov Markov-FS
' [agree 603 86.14%
Disagree 97 13.86%
| | Total 700
E--Comparing Agreement with default
! [Correct 505 8375%
“{ Wrong 98 16.25%
Total 603

E3

L5 S

Figura 240. Analisando a precisdo do modelo

Explicacdes sobre as bases matematicas dos métodos de modelagem utilizados em IBM SPSS Modelador
estdo listadas no IBM SPSS Modelador Algorithms Guide, disponivel a partir do diretorio |Documentacdo
do disco de instalacao.

Observe também que esses resultados sdo baseados apenas nos dados de treinamento. Para avaliar o
quao bem o modelo generaliza para outros dados no mundo real, vocé usaria um né de particdo para
conter um subconjunto de registros para fins de teste e validagao.
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Capitulo 18. Retreinar um Modelo em uma Base
Mensal (Rede Bayesiana)

As redes bayesianas permitem construir um modelo de probabilidade combinando evidéncias observadas
e registradas com conhecimentos do mundo real do "senso comum" para estabelecer a probabilidade de
ocorréncias usando atributos aparentemente desvinculados.

Este exemplo usa o fluxo denominado bayes_churn_retrain.str, que faz referéncia aos arquivos de dados
denominados telco_Jan.sav e telco_Feb.sav Esses arquivos estado disponiveis a partir do diretério Demos
de qualquer instalacdo IBM SPSS Modelador e podem ser acessados a partir do grupo de programas
IBM SPSS Modelador no menu Iniciar do Windows. O arquivo bayes_churn_retrain.str esta no diretorio
streams .

Por exemplo, suponhamos que um provedor de telecomunicacdes esteja preocupado com o nimero de
clientes que esta perdendo para os concorrentes (churn). Se os dados historicos do cliente podem ser
usados para prever quais clientes sao mais propensos a se agirem no futuro, esses clientes podem ser
direcionados com incentivos ou outras ofertas para desestimula-los de se transferir para outro provedor
de servicos.

Este exemplo focaliza o uso de um dado de churn do més existente para prever quais clientes podem
provavelmente se agenar no futuro e, em seguida, adicionar os dados do més seguinte para refinar e
retreinar o modelo.

Construindo o Fluxo

1. Inclua um no de origem do Arquivo de Estatisticas apontando para telco_Jan.sav na pasta Demos .

®-®-©-6&

telco_Jan.sav Filter Type Jan
:
1
1
1
\ _] N h-\_‘_’._ = f_.
" > - S 4 .
1
telco_Jan.s Filter Type Jan-Feh
.
1 R
1 L]
1 1
y \ 4 3 5 + .
y - . ' 3
1 13
1 -u Man J@in-Feh]
1
1

telco_Feh.sav Apind

—

A=) G TN

% -E> bt | q
Filter Type Jan Jan-Feb Filter Analysis

Figura 241. Fluxo de amostra da Rede Bayesiana

A analise anterior mostrou que varios campos de dados sao de pouca importancia ao prever churn.
Esses campos podem ser filtrados a partir de seu conjunto de dados para aumentar a velocidade de
processamento quando vocé esta construindo e pontuando modelos.

2. Inclua um no Filtro no no6 Fonte.

3. Excluir todos os campos, exceto o endereco, idade, churn, custcat, ed, empregar, género, marital,
residir, aposentar, e tenure.



4. Clique em OK.
L2 Fitter

Fitet || Annotations

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

Field Fitter Field
regian 23— region T
tenure — tenure
age —_— £
marital — marital
address T acdress
income 23— income
ed —_— el
employ — emplay
retire — retire
gender R oender |

@ view currert fields (@ Wiew unused field seftings
oy

Figura 242. Filtrando campos desnecessdrios

5. Inclua um né Tipo no no Filtro.
6. Abra o né Type e clique no botao Ler Valores para preencher a coluna Valores .

7. A fim de que o nd da Avaliacao possa avaliar qual valor é verdadeiro e qual é falso, configure o nivel
de medicao para o campo churn para Flag, e configure sua fungao para Target. Clique em OK.

kd Type

S
LB
e

| Types || Format | Annotations

=

= R i L7
m [ _.‘ Read Walues I Clear “alues I Clear &l Yalues ]
Field Measurement Values Mis=zing Check Rale:
e 40 TTIETILEI m rlEy Hu MUl W L T
{:} address f Cortinuous [0,55] Maone b Inpt
red @5 Mominal 12345 Mane N Input
{:} employ f Continuous [0,47] Mone \ Inpt
3 retire % Flag 1.0/0.0 Mane N Input
{} gender &j Momiral 01 Mone N Inpt
{:} reside éf) Iaminal 12345 Mone A" Irpost
{} custost &fj Momiral 1,234 Mone N Inpt
{:} churn 8 Flag 1m0 Mone @ Taroet s

@ View current figlds  © View unused fisld seftings

Figura 243. Selecionando o campo de destino

Vocé pode construir varios tipos diferentes de redes bayesianas; no entanto, para este exemplo vocé
vai construir um modelo de Tree Augmented Naive Bayes (TAN). Isso cria uma grande rede e garante
que vocé incluiu todos os links possiveis entre varidveis de dados, construindo assim um modelo
inicial robusto.

8. Conecte um no6 da Rede Bayesiana ao n6 do Tipo.
9. Na guia Modelo, para o nome do Modelo, selecione Customizado e insira Jan na caixa de texto
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10. Para Método de aprendizagem de parametro, selecione Ajuste de Bayes para pequenas contagens
de células.

11. Clique em Executar . O nugget modelo é adicionado ao fluxo, e também a paleta de Models no canto
superior direito.

ﬂJan
..‘qi'

Figlds || Model || Expert | Analyze = Annotations

hadel name: @ auto @ Ccustom |Jan

L:_ﬁ Use partitioned data

I_.E'. Build model for each split

rTo select fields manually, choose "Use custom settings" on the Fields tab

¥ [4 | %]

Ei Cortinue training existing model

Structure type: @ 12N © Markov Blankst

I:| Include festure selection preprocessing step
Parameter learning methoc:

@ Maximum likelihood B Bayes adiustment for small cell counts
(o) () () o

Figura 244. Criando um modelo Tree Augmented Naive Bayes
12. Inclua um no de origem do Arquivo de Estatisticas apontando para telco_Feb.sav na pasta Demos .

13. Conecte este novo nd de origem ao no Filtro (no didlogo de aviso, escolha Substituir para substituir a
conexao para o no de origem anterior).

[3) =) »(82) » @

teleo_Jan.saw Filter Type Jan-Feb

telco_Feh sav

Figura 245. Como adicionar os dados do segundo més

14. Na guia Modelo do né Rede Bayesiana, para Nome do modelo, selecione Customizado e insira
Jan-Feb na caixa de texto.

15. Selecione Continuar treinando modelo existente.

16. Clique em Executar . O modelo nugget sobrescreve o existente no fluxo, mas também ¢é adicionado a
paleta de Models no canto superior direito.
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Filo| Mool Expert Anayzo  Aetation
hadel name: @ auto @ Custom  |Jan-Feb

@ Usze partitioned data

@ Builed maodel for each split

To =zelect fields manually, chooze "Use custom settings" on the Fields tak
Partition: vE

Split=:

X\ tn

E Continue training existing model
Structure type: @ Tan © Markov Blanket

D Include festure selection preprocessing step

Parameter learning method;

©) Maximum likelihaod @ Bayes adjustment for small cell counts

Figura 246. Retreinamento do modelo

Avaliando o Modelo

Para comparar os modelos, deve-se combinar os dois datasets.

1. Inclua um nd Anexo e anexe ambos os nos de origem telco_Jan.sav e telco_Feb.sav a ele.
‘£ Append
i

fatch fields by: © Position @ Name [ Match case

Preview of field matches and structure

_____ - Cutput Field 1[telco_Jan.zavitelco_Jans... |2[telco_Feb.sav:telco_Feb..
{:} redion {} redion {:} redion
{} tenure (} tenure {} tenure

{) age {} age {} age

{} marital {} marital {} miarital

{} address {} addrezs {} address

{ﬂ*} income @ income @ income

{} ed {} ed {} ed

{) employ {) employ {} employ S
S — L

Include fields from: @) Main dataset only (©) 21 datasets

D Tag records by including source dataset in fisld  Input

0k | cenca oot

Figura 247. Anexar as duas fontes de dados

2. Copie os nos Filtro e Type de anteriores no fluxo e cole-os sobre a tela do fluxo.
3. Conecte o né Append ao né do Filtro recentemente copiado.
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Figura 248. Colando os nés copiados no fluxo

Os nuggets para os dois modelos da Rede Bayesiana estao localizados na paleta de Models no canto
superior direito.

. Clique duas vezes no nugget do modelo Jan para trazé-lo para dentro do fluxo, e anexe-o ao né do
Tipo recém-copiado.

. Conecte o nugget de modelo Jan-Feb ja no fluxo para o nugget modelo de Jan.
. Abra o nugget modelo de Jan.

1
1
o 2 l
! '
1 L
1 1
Appand 1 [
k]
i : :
. '
g -@»
-E> o
i Ll e [ ’QIS“-J:'. | ’of‘
Filter Type Jan Jan-Feh

Figura 249. Adicionando os nuggets ao fluxo

A guia Nugget Modelo de Rede Bayesiana & dividida em duas colunas. A coluna esquerda contém um
grafico de rede de nds que exibe a relacdo entre o alvo e seus preditores mais importantes, assim
como a relacao entre os preditores.

A coluna da direita mostra a Importdncia Preditadora, que indica a importancia relativa de
cada preditor na estimativa do modelo, ou Probabilidades Condicionais, que contém o valor de
probabilidade condicional para cada valor do né e cada combinacao de valores em seus nos pais.
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Figura 250. Modelo de Rede Bayesiana mostrando importéncia do preditor

Para exibir as probabilidades condicionais para qualquer no, clique sobre o n6 na coluna da
esquerda. A coluna da direita é atualizada para mostrar os detalhes necessarios.

As probabilidades condicionais sao mostradas para cada bin que os valores de dados foram divididos
em relativos aos nds pai e irmao do né.
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Figura 251. Modelo de Rede Bayesiana mostrando probabilidades condicionais

7. Para renomear as saidas de modelo para clareza, anexe um no Filtro ao nugget modelo Jan-Feb.

8. Na coluna direito Campo , renomear $B-churn como Jan e $B1-churn como Jan-Feb.

4 Fitter

: |
Fitter [Aﬂngﬁig&?J

=

Fields: 15 0n, O filtered, 2 renamed, 15 out

Fiele
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retire
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churn
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—_— churn
—_— Jan
—_— FEP-churn
—_— Jan-Feh
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@ ‘iew current figds

@ view unuzed field zettings

Figura 252. Nomes de campo do modelo Rename

Para verificar o qudao bem cada modelo prevé churn, use um no6 de Andlise; isso mostra a precisdao em

termos de porcentagem para as previsoes corretas e incorretas.

9. Anexar um no de Analise ao no Filtro.

10. Abra o né da Anélise e clique em Executar.
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Isso mostra que ambos os modelos tém um grau semelhante de precisao ao prever churn.

&l Analysis of [churn] [Z]
” CIEN

[08: Colla;:sle AII] [%?Expand AII]

E-Results for output field churn
Bl Incivicual Madels
Q--Comparing Jan with churn
i [correct 7T TTA%
| Wrong 229/ 229%
Total 1,000
E"Comparing Jan-Feb with churn
! [Correct 765 76.5%
“{ Wrong 235 235%
Total 1,000
B Agreement hetween Jan Jan-Feb
. [Agree gez] 08.2%
- Disagree 118 11.8%
. | Total 1,000
E"Comparing Agresment with churn
| [Correct 70 a05%
“{ Wrong 172 19.5%
Total 882

Figura 253. Analisando a precisé@o do modelo

Como uma alternativa ao né de Analise, vocé pode usar um grafico de Avaliacao para comparar a
precisao prevista dos modelos construindo um grafico de ganhos.

11. Anexar um no do grafico de Avaliacao ao né Filtro.
e executar o no6 do grafico usando suas configuragdes padrao.

Assim como ocorre com o né da Analise, o grafico mostra que cada tipo de modelo produz resultados
semelhantes; no entanto, o modelo reformado usando os dados de ambos os meses é um pouco melhor
porque tem um nivel de confianca maior em suas previsoes.
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Figura 254. Avaliando precisdo do modelo

Explicacdes sobre as bases matematicas dos métodos de modelagem utilizados em IBM SPSS Modelador
estdo listadas no IBM SPSS Modelador Algorithms Guide, disponivel a partir do diretério |\Documentacéo
do disco de instalacao.

Observe também que esses resultados sao baseados apenas nos dados de treinamento. Para avaliar o
quao bem o modelo generaliza para outros dados no mundo real, vocé usaria um no de particao para
conter um subconjunto de registros para fins de teste e validacao.
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Capitulo 19. Promocao De Vendas No Varejo (Neural
Net / C & RT)

Este exemplo trata de dados que descrevem as linhas de produtos de varejo e os efeitos da promocao
nas vendas. (Este dado é ficticio.) Seu objetivo neste exemplo é prever os efeitos de futuras promocoes
de vendas. Semelhante ao exemplo de monitoramento de condigao, o processo de mineracao de dados
consiste na exploracao, preparacao de dados, treinamento e fases de teste.

Este exemplo usa os fluxos denominados goodsplot.str e goodslearn.str, que fazem referéncia aos
arquivos de dados denominados GOODS1n e GOODS2n. Esses arquivos estao disponiveis a partir do
diretério Demos de qualquer instalacdo IBM SPSS Modelador . Isso pode ser acessado a partir do grupo
do programa IBM SPSS Modelador no menu Iniciar do Windows. O fluxo goodsplot.str esta na pasta
stream , enquanto o arquivo goodslearn.str esta no diretério streams .

Examinando os dados

Cada registro contém:

 Classe. Tipo de produto.

« Custo. Preco unitario.

« Promogdo. Indice de valor gasto em uma promocao especifica.

» Antes. Receita antes da promocao.

« Depois. Receita apds a promocao.

O fluxo goodsplot.str contém um fluxo simples para exibir os dados em uma tabela.. Os dois campos de

receita (Antes e Depois) sdo expressos em termos absolutos; no entanto, parece provavel que o aumento
da receita ap6s a promocao (e presumivelmente como resultado dela) seria uma figura mais util.

Promaotions E]}
lgd Fle |5 Edt ) Generats
— e =
! Tahle é?_.&.nncrtatic_-ns |
Class |Cost |Pr0moti0n |Bef0re |Aﬂer |
1 Confection 23990 1467 114957 122762 e
2 Drink 79290 1745 123375 157087
3 Lueury §1.990 1426 135246 141172
4 Confection 74150 1093 231389 244456
3 Confection 90.080 1963 235645 2615940
5] hest 69850 1486 1458585 156232
7 teat 100.1... 1248 123760 126441
g Luesury 21.010 1364 251072 265134
9 Luzzury &7.320 1585 287043 310857
10 Drink 26580 1835 240803 272863
11 Drink 65230 1194 212406 227536
12 est 79820 1396 174022 151489
13 Confection |41 390 1161 270631 283189
14 est J6g20 113 231281 235722
15 hest 44050 1482 178135 155934
16 Drink 54620 1623 2478585 275031
17 Confection |31.820 1969 1458597 162593
18 Confection 90050 1462 215102 225696
19 Lupury a7.300 1842 246855 270052
20 Drrink 11.020 1370 164984 176802 -

Figura 255. Efeitos da promocgdo nas vendas de produtos



goodsplot.str também contém um né para derivar esse valor, expresso como uma porcentagem da renda
antes da promocao, em um campo chamado Increase e exibe uma tabela mostrando esse campo..

Promotions g@}
{gh File | Edt ) Generate |8 A ﬂ
T =
I Table Ei_.&nnotatigns |
Clazs |C031 |F‘romotion |Before |Af‘ter |Increase |
1 Confection 23.990 1467 114957 122762 6.7589 o
2 Crink T9.280 1743 123376 137097 11118
3 Ly §1.990 1426 135246 141172 4352 k
4 Confection 74180 1093 231368 244455 SE4T
S Confection 90.090 1968 235645 261940 11157
g Mleat B9.550 1486 148885 196232 4935
7 Mleat 1001, 1248 12376E0 128441 3782
g Loy 21.010 1364 251072 2668134 6796
a Ly 87.320 15835 2ET043 0857 5295
10 Crink 26.580 1833 240805 272863 13313
11 Crink B5.230 1184 212406 227836 7264
12 hleat 79.520 1596 174022 181485 429
13 Confection 41380 1161 2TOE31 283188 4640
14 fleat 36.820 1151 231281 235722 1.920
15 Mleat 44.080 1452 178135 185934 4376
16 Drink 54.620 1623 247885 278031 12161
17 Confection 51.620 1963 148397 1633958 11441
18 Confection 90.030 1462 215102 228696 6.320
19 Loy a7.300 1842 24B855 270052 9396
20 Drink 11.020 1370 164954 176802 7163 - |

Figura 256. Aumento da receita apds a promogdo

Além disso, o fluxo exibe um histograma do aumento e um espalhador do aumento contra os custos de
promocao despendidos, sobrepostos com a categoria de produto envolvido.

257]

207

0 5 10 15 20
Increase

Figura 257. Histograma de aumento de receita

A dispersao mostra que, para cada classe de produto, existe uma relacao quase linear entre o aumento
da receita e o custo de promocao. Portanto, parece provavel que uma arvore de decisdo ou rede neural
poderia prever, com razoavel precisdo, o aumento da receita dos outros campos disponiveis.
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Figura 258. Aumento de receita versus despesas promocionais

Aprendizagem e teste

O fluxo goodslearn.str treina uma rede neural e uma arvore de decisao para fazer essa previsao de
aumento de receita.

Increase
' " f —» [ me
] e -m->
\ B — PR —_— s

GOODS1n Increase Cefine Types

S

Increase

Figura 259. Modelando fluxo goodslearn.str

Uma vez executado os nds do modelo e gerado os modelos reais, é possivel testar os resultados do
processo de aprendizagem. Vocé faz isso conectando a arvore de decisao e rede em série entre o n6 Tipo
e um novo né de Andlise, alterando o arquivo de entrada (data) para GOODS2n, e executando o né Analise.
A partir da saida desse nd, em particular da correlacao linear entre o aumento previsto e a resposta
correta, vocé descobrird que os sistemas treinados prevéem o aumento da receita com um alto grau de
sucesso.

Uma maior exploragao poderia concentrar-se nos casos em que os sistemas treinados cometem erros
relativamente grandes; estes poderiam ser identificados traindo o aumento previsto de receita contra
o aumento real. Os valores discrepantes neste grafico podem ser selecionados usando os graficos
interativos dentro do ModeladorSPSS e, a partir de suas propriedades, pode ser possivel ajustar a
descricao dos dados ou o processo de aprendizagem para melhorar a precisao.
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Capitulo 20. Monitoramento de Condicao (Neural Net/
C5.0)

Este exemplo se refere ao monitoramento das informacoes de status de uma maquina e ao problema de
reconhecer e prever estados de falha. Os dados sao criados a partir de uma simulacao ficticia e consistem
em varias séries concatenadas medidas ao longo do tempo. Cada registro € um relatério instantaneo na
maquina em termos do seguinte:

« Hordrio. Um numero inteiro.

 Energia. Um nimero inteiro.

« Temperatura. Um ndmero inteiro.

 Pressdo. 0 se normal, 1 para um aviso de pressdo momentanea.

« Tempo de atividade. Tempo desde a Ultima manutencao.

« Status. Normalmente 0, alteragdes no codigo de erro no erro (101, 202 ou 303).

« Resultado. O cédigo de erro que aparece nesta série temporal, ou 0 se ndo ocorrer nenhum erro. (Esses
codigos estao disponiveis apenas em retrospectiva.)

Este exemplo usa os fluxos denominados condplot.str e condlearn.str, que fazem referéncia aos arquivos
de dados denominados COND1In e COND2n. Esses arquivos estao disponiveis a partir do diretdrio Demos
de qualquer instalacdo IBM SPSS Modelador . Isso pode ser acessado a partir do grupo do programa IBM
SPSS Modelador no menu Iniciar do Windows. Os arquivos condplot.str e condlearn.str estao no diretério
de streams

Para cada série temporal, ha uma série de registros a partir de um periodo de funcionamento normal
seguido de um periodo que leva a falha, conforme mostrado na tabela a seguir:

Hora Poténcia Temperatura Pressao Tempo de Estado Resultado
atividade

0 1059 259 0 404

1 1059 259 0 404 0

51 1059 259 0 404 0 0
52 1059 259 0 404 0 0
53 1007 259 0 404 0 303
54 998 259 0 404 0 303
89 839 259 0 404 0 303
105 834 259 0 404 303 303
0 965 251 0 209 0 0
1 965 251 0 209 0 0
51 965 251 0 209 0 0
52 965 251 0 209 0 0
53 938 251 0 209 0 104
54 936 251 0 209 0 104



Hora Poténcia Temperatura Pressao Tempo de Estado Resultado

atividade
208 644 251 0 209 0 104
209 640 251 0 209 104 104

O processo a seguir € comum a maioria dos projetos de mineracao de dados:

« Examine os dados para determinar quais atributos podem ser relevantes para a predigao ou
reconhecimento dos estados de interesse.

- Reter esses atributos (se ja estiverem presentes) ou derivar e adiciona-los aos dados, se necessario.
- Use os dados resultantes para treinar regras e redes neurais.
« Teste os sistemas treinados usando dados de teste independentes.

Examinando os dados

0 arquivo condplot.str ilustra a primeira parte do processo.. Ele contém um fluxo que trama uma série de
graficos. Se a série temporal de temperatura ou energia contiver padrdes visiveis, vocé podera diferenciar
as condicoes de erro iminentes ou possivelmente prever sua ocorréncia. Tanto para a temperatura como
para a poténcia, o fluxo abaixo de tramas a série temporal associada aos trés diferentes codigos de

erro em graficos separados, rendendo seis graficos. Nos selecionados separam os dados associados aos
diferentes codigos de erro.

1 &
P
imev. Te B
Time . Power
Select 101
/_/:;u Temperature
ZOMDn Select 202
Time v. Fower
Select 303 h Timev. Temperature
Time v. Fower

Figura 260. Fluxo de condplot

Os resultados deste fluxo sao mostrados nesta figura.
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Figura 261. Temperatura e poder ao longo do tempo

Os graficos exibem claramente padroes que distinguem erros 202 de erros 101 e 303. Os 202 erros
mostram elevacao da temperatura e oscilagao do poder ao longo do tempo; os outros erros nao. No
entanto, os padroes que distinguem erros 101 de 303 sao menos claros. Ambos os erros mostram uma
temperatura uniforme e uma queda na poténcia, mas a queda na poténcia parece mais acentuada para
erros 303.

Com base nesses graficos, parece que a presenca e a taxa de mudanca para temperatura e energia, bem
como a presenca e o grau de flutuagao, sao relevantes para prever e distinguir falhas. Esses atributos
devem, portanto, ser adicionados aos dados antes de aplicar os sistemas de aprendizagem.

Preparacao de Dados

Com base nos resultados da exploragao dos dados, o fluxo condlearn.str deriva os dados relevantes e
aprende a prever falhas.
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Figura 262. Fluxo de Aprenda

O fluxo usa varios nos de Derivacao para preparar os dados para modelagem.

No de Arquivo Variavel. Lé o arquivo de dados COND1n.

Derivar Avisos de Pressao. Conta o nimero de avisos de pressdo momentaneos. Reconfigure quando o
horario voltar para 0.

Derivar TempInc Calcula a taxa momentanea de mudanca de temperatura usando @DIFF1.
Derivar PowerlInc.. Calcula a taxa momentanea de mudanca de poténcia usando @DIFF1.

Derivar PowerFlux. Um sinalizador, true se a poténcia variou em direcdes opostas no ultimo registro e
neste; isto &, para um pico ou vale de energia.

Derivar PowerState.. Um estado que comeca como Estdvel e alterna para Flutuando quando dois fluxos
de energia sucessivos sao detectados. Alterna de volta para Estdvel somente quando nao ha fluxo de
energia por cinco intervalos de tempo ou quando o Hordrio é reconfigurado.

PowerChange. Média de PowerInc nos ultimos cinco intervalos de tempo.
TempChange. Média de TempInc nos ultimos cinco intervalos de tempo.

Descartar Inicial (Selecionar). Descarta o primeiro registro de cada série temporal para evitar grandes
saltos (incorretos) em Energia e Temperatura nos limites.

Campos de descarte. Reduz os registros para Tempo de atividade, Status, Resultado, Avisos de presséo,
PowerState, PowerChange e TempChange.

Tipo. Define a funcao de Outcome como Target (o campo para prever). Além disso, define o nivel de
medida de Resultado como Noeminal, Avisos de pressdo como Continuoe PowerState como Sinalizador.

Aprendizado

Executar o fluxo em condlearn.str treina a regra C5.0 e a rede neural (rede). A rede pode levar algum
tempo para treinar, mas o treinamento pode ser interrompido cedo para salvar uma rede que produza
resultados razoaveis. Uma vez que o aprendizado esteja concluido, a aba Modelos na parte superior
direita dos gerentes janela pisca para alerta-lo de que duas novas nuggets foram criadas: uma representa
arede neural e uma representa a regra.
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Figura 26 3. Gerente de modelos com nuggets modelo

Os nuggets do modelo também sao adicionados ao fluxo existente, possibilitando-nos testar o sistema ou
exportar os resultados do modelo. Neste exemplo, testaremos os resultados do modelo.

Testando

As nuggets do modelo sao adicionadas ao fluxo, ambas conectadas ao no Type.

1. Reposicionar os nuggets como mostrado, de modo que o né Type se conecte ao nugget net neural, que
se conecta ao nugget C5.0 .
2. Anexe um no de analise ao nugget C5.0.

3. Edite o né de origem original para ler o arquivo COND2n (em vez de COND1n), como COND2n contém
dados de teste nao vistos.

COMD1h Pressura Warnhings Templne Paweting PawerF I Pow]state
H-.0O- 0O 0-- O - 0.
L T -+ | - \

A -\ S+ - Gny > — Vi -— o R
to_string Discard fislds Discard Initial ~ TempChange PowserChange

Outcome Outcome Qutcorme Qutcome Analysis

Figura 264. Testando a rede treinada
4. Abra o n6 Analise e clique em Executar.

Isso gera numeros que refletem a precisao da rede treinada e da regra.

Capitulo 20. Monitoramento de Condicao (Neural Net/C5.0) 211



212 IBM SPSS Modeler 19.0 Applications Guide



Capitulo 21. Classificando Os Clientes De
Telecomunicacoes (Analise Discriminante)

A analise discriminante € uma técnica estatistica para classificagao de registros com base em valores de
campos de entrada. Ela é semelhante a uma regressao linear, mas usa um campo de destino categérico
ao invés de um campo numérico.

Por exemplo, suponha que um provedor de Telecomunicagdes tenha segmentado sua base de clientes
por padrdes de uso de servico, categorizando os clientes em quatro grupos. Se os dados demograficos
puderem ser usados para prever a associacao ao grupo, sera possivel customizar ofertas para clientes em
potencial individuais.

Este exemplo usa o fluxo denominado telco_custcat_discriminant.str, que faz referéncia ao arquivo de
dados denominado telco.sav Esses arquivos estao disponiveis a partir do diretério Demos de qualquer
instalacao IBM SPSS Modelador . Isso pode ser acessado a partir do grupo do programa IBM SPSS
Modelador no menu Iniciar do Windows. O arquivo telco_custcat_discriminant.str esta no diretério
streams .

0 exemplo se concentra no uso de dados demograficos para prever os padrdes de uso. O campo de
destino custcat possui quatro valores possiveis que correspondem aos quatro grupos de clientes, da
seguinte forma:

Valor Rotulo

1 Servigo Basico
2 E-Service

3 Servigo Plus

4 Servigo total

Criando o Fluxo

1. Primeiro, configure as propriedades do fluxo para mostrar etiquetas de variaveis e de valor na saida.
Nos menus, escolha:

Arquivo > Propriedades do Fluxo ... > Opcoes > Geral
2. Certise-se de que Exibir etiquetas de campo e de valor na saida esteja selecionado e clique em OK.



\} telco_custcat_discriminant

Optiors || pessages Parameters | Deployment | Soript | Globals | Search | Comments | Annotstions

Select a setting:
leenar These are general settings that apply to the current stream. Click Save Az Defaul to use these seftings as the defautt
far all your streams.
DatedTime
Mumber formats Decimal symiol: EPeriod (S i
Optimization Grouping symbal: iNone |
Logaing and Status Encoding: :Sys’cem default ™ |
|
Layout Ruleset Evalustion: |vating ™ |

Mazimum number of roves to show in Data Praview:
m Maximum members for nominal figlds

@ Limit =et size for Kohonen and K-Means modeling

|| Refresh source nodes on execution

Ia Dizplay figld and value labels in output

Save &3 Defalt
poe

Figura 265. Propriedades do Fluxo

3. Inclua um no de origem do Arquivo de Estatisticas apontando para telco.sav na pasta Demos .

telco.say Type Cemographic . custeat
‘!
_d'
.
L4
,

; ’
/cu:matx$D—custcat

~ 4

custoat \

(21
13 Fields

Figura 266. Fluxo de amostra para classificar os clientes usando andlise discriminante

a. Adiciize um né Tipo e clique em Valores de leitura, certificando-se de que todos os niveis de
medicao estao configurados corretamente. Por exemplo, a maioria dos campos com valores 0 e 1
pode ser considerada como sinalizadores.
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Figura 267. Configurando o nivel de medicdo para vdrios campos

Sugestao: Para alterar propriedades para varios campos com valores semelhantes (como 0/ 1),
clique no cabecalho da coluna Valores para classificar campos por valor e, em seguida, mantenha
a tecla shift ao utilizar as teclas do mouse ou seta para selecionar todos os campos que deseja
alterar. Em seguida, é possivel clicar com o botao direito do mouse na selecao para alterar o nivel
de medicado ou outros atributos dos campos selecionados.

Observe que o género é considerado mais corretamente como um campo com um conjunto de dois
valores, em vez de um sinalizador, portanto, deixe seu valor de medicao como Nominal.

b. Configure a fungao para o campo custcat como Destino. Todos os outros campos devem ter seu
papel configurado como Entrada.
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Types || Format | Arnotations
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Figura 268. Configurando fungdo de campo

Uma vez que este exemplo se concentra em demografia, use um né Filtro para incluir apenas os
campos relevantes (regido, idade, marital, endereco, renda, ed, empregar, aposentadoria, género,
residir, e custcat). Outros campos podem ser excluidos com a finalidade desta analise.
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E Demographic

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

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

@ view current fields  © View unused field settings

Figura 269. Filtragem em campos demogrdficos

(Alternativamente, vocé poderia alterar a funcdo para Nenhum para esses campos em vez de exclui-
los, ou selecionar os campos que deseja utilizar no né de modelagem.)

4. No n6 Discriminante, clique na guia Modelo e selecione o método Stepwise .
custcat

s
e y
'\.LE ]

Fietls Mol Exert Ansyze | Arncaions |
tdadel name: @ auto Custom

[¥] Use partitioned data

|5 Build maodel for each spit

hethod: | Stepwise =

[ Ok ”} Run][ .Can-:_e_l.]

Figura 270. Escolhendo opg¢ées de modelo
5. Na guia Expert, configure o modo para Expert e clique em Output.

6. Selecione Tabela de resumo, Mapa Territoriale Resumo de etapas na caixa de dialogo de Saida
Avancada, em seguida, clique em OK.
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G Discriminant: Advanced Qutput '

Statistics
Descriptives: Matrices:
] Mesns [] wiithin-groups cotrelstion
| D Univariate ANOWAS D Within-group covariance
7] Box's M ] Separate-groups covariance
Function Coetficients: [ Total covariance
[ Fizher's

|| Unstandardized

Clazzsification
| [C] cazewise resuts Plots:
Lt = to first 10/ (8] Territarial map
(& Summary takle ] cCombined-groups
D Leave-one-out classification D Separate-groups
Stepuwvize

@ Summary of Steps
D F for pairwise distances

lia L‘ganceI]Lﬂe!p J

Figura 271. Escolhendo opcées de saida

Examinando o modelo

1. Clique em Executar para criar o modelo, que é adicionado ao fluxo e a paleta de Models no canto
superior direito. Para visualizar seus detalhes, dé um duplo clique sobre o nugget modelo no fluxo.

A guia Resumo mostra (entre outras coisas) o alvo e a lista completa de entradas (campos do preditor)
submetidos para consideragao.

ﬂ custcat

~ 4

Preview .l

L-:j File @ Generate

= (7 = | — | 1
| Model | Advanced Seﬂings_i| Summary !! Annotations |

iﬁu_'--_'I[T“-] Lg: Callapse Al ] [% Expand AII]

i Analysis
E-Filds
I?--Target
&3 custoat
E!--Inputs
& region
ﬁ age
&3 marital
ﬁ address
‘f income
ﬁ employ
&) retire
& gender
f reside

EH-Build Settings:
- Training Summary

Figura 272. Sumdrio modelo mostrando campos de destino e entrada

Capitulo 21. Classificando Os Clientes De Telecomunicacoes (Analise Discriminante) 217



Para obter detalhes sobre os resultados de analise discriminante:

2. Clique na guia Avancado.

3. Clique no botao "Ativar no navegador externo" (logo abaixo da guia Modelo) para visualizar os
resultados em seu navegador da Web.
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Analisando a saida do uso da analise de Discriminantes para classificar os
clientes de telecomunicacoes

Analise Discriminante Stepwise

Variables Not in the Analysis

Step Tolerance Min. Tolerance F to Enter Wilks' Lambda
Age in years 1.000 1.000 7.521 978
Marital status 1.000 1.000 3.500 .990

Years at current

ddiees 1.000 1.000 8.433 975
0

Household

income in 1.000 1.000 6.689 .980

thousands

Lovelof 1.000 1.000 61.454 844

education 5 * : :

Years with

current 1.000 1.000 16.976 951

employer

Retired 1.000 1.000 3.005 991

Gender 1.000 1.000 .373 .999

Number of

people in 1.000 1.000 3.976 .988

household

Age in years .980 .980 6.125 .829

Marital status 999 999 3.803 .834
g ooremcument 983 983 8.487 823

Household

income in .989 .989 6.022 .829

thousands

Years with

current 953 .953 14.933 .807

employer

Retired 992 992 1.432 .640

Gender 1.000 1.000 .358 .843

Number of

people in 1.000 1.000 3.967 .834

household

Age in years 563 548 352 .807

Marital status .999 952 3.903 .798

Figura 273. Varidveis ndo presentes na andlise

Quando vocé tem um monte de preditores, o método stepwise pode ser util selecionando
automaticamente as variaveis "melhores" para usar no modelo. O método stepwise comega com um
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modelo que nao inclui nenhum dos preditores. Em cada etapa, o preditor com o maior valor F to Enter que
excede os critérios de entrada (por padrao, 3.84) é incluido no modelo.

Todas as variaveis deixadas de fora da analise na ultima etapa tém valores F para Inserir menores que
3.84, portanto, ndo mais serao incluidas

Variables in the Analysis

Step Tolerance F to Remove Wilks' Lambda
Level of

4l edileation 1.000 61.454

2 Iéfi\::?:la(t)ifon 953 59.108 951
Years with
current 953 14,933 .844
employer
Level of =

s education 951 60.046 .940
Years with
current .934 15.824 .834
employer
Number of
people in 979 4.841 .807
household

Figura 274. Varidveis na andlise

Esta tabela exibe estatisticas para as variaveis que estao na analise em cada etapa. Tolerdncia é a
proporcao de uma variancia de uma variavel nao contabilizadas por outras variaveis independentes na
equacao. Uma variavel com tolerancia muito baixa contribui com pouca informacao para um modelo e
pode causar problemas computacionais.

Valores de F para Remover sao Uteis para descrever o que acontece se uma variavel for removida do
modelo atual (dado que as outras variaveis permanecem). F to Remover para a variavel digitar € o mesmo
que F to Enter na etapa anterior (mostrada na tabela Varidveis Not in the Analysis ).

Uma nota de cautela relativa aos métodos sabios

Os métodos sabios sao convenientes, mas tém suas limitacdes. Esteja ciente de que, porque os métodos
stepwise selecionam modelos baseados unicamente no mérito estatistico, ele pode escolher preditores
que nao tenham significGncia prdtica. Se vocé tem alguma experiéncia com os dados e tem expectativas
sobre quais os preditores sdo importantes, vocé deve usar esse conhecimento e eschiclete métodos
estenteados. Se, no entanto, vocé tiver muitos preditores e nenhuma ideia por onde comecar, executar
uma analise estandarada e ajustar o modelo selecionado é melhor do que nenhum modelo em nada.
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Modelo de verificacao fit

Eigenvalues

Function Eigenvalue % of Variance Cumulative % Canonical Correlation

1 1983 80.2 80.2 407

2 0482 19.4 99.6 214

3 .001% A4 100.0 .031
a.First 3 canonical discriminant functions were used in the analysis.

Figura 275. Valores proprios

Quase toda a varidncia explicada pelo modelo deve-se as duas primeiras funcoes discriminatdrias.
Trés funcdes sao proprias automaticamente, mas devido ao seu minuscule eigenvalue, vocé pode
razoavelmente ignorar o terceiro.

Wilks' Lambda

Test of Wilks' Lambda Chi-square df Sig.
Function(s)

1 through 3 796 227.345 9 <.001
2 through 3 .953 47.486 4 <.001
3 999 929 1 335

Figura 276. Lambda de Wilks

Wilks ' lambda concorda que apenas as duas primeiras fungdes sao Uteis. Para cada conjunto de funcdes,
este testa a hipdtese de que os meios das fungdes listadas sao iguais entre os grupos. O teste da funcdo 3
tem um valor de significado maior que 0.10, portanto, essa fungao contribui pouco para o modelo.
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Matriz de estrutura

Structure Matrix

Function

1 2 3
Level of : -.090 _244
education 966 ) ’
Years with
current -.182 964" -.193
employer
Age in years® -.162 598" -.285
Household
income in 109 514" -.190
thousands®
Years at current -151 3 st
address® i 394 :
Retired® -.108 .230° =437
Gender®? .008 .054" .009
Number of
people in 232 .097 968"
household
Marital status® A32 134 600

Pooled within-groups correlations between discriminating
variables and standardized canonical discriminant functions
Variables ordered by absolute size of correlation within
function.

* Largest absolute correlation between each variable and any
discriminant function

b.This variable not used in the analysis.

Figura 277. Matriz de estrutura

Quando ha mais de uma funcao discriminante, um asterisco (*) marca a maior correlagao absoluta de
cada variavel com uma das funcdes candnicas. Dentro de cada fungao, essas variaveis marcadas sao
entao ordenadas pelo tamanho da correlagao.

O nivel de educacgdo é mais fortemente correlacionado com a primeira fungao, e é a Unica variavel mais
fortemente correlacionada com esta fungao.

« Anos com o empregador atual, Idade em anos, Renda familiar em milhares, Anos em endereco atual,
Recansado, e Gender estao mais fortemente correlacionados com a segunda funcao, embora Gender e
Recansados sejam mais fracamente correlacionados do que os outros. As outras variaveis marcam esta
funcao como uma funcao de "estabilidade".

« Numero de pessoas em familia e estado Civil estdo mais fortemente correlacionadas com a terceira
funcao discriminante, mas esta € uma funcao inutil, portanto, estes sao quase inuteis preditores.

222 IBM SPSS Modeler 19.0 Applications Guide



Mapa territorial

Territorial Map
(Assuming all functions but the first two are zero)
Canonical Discriminant
Function 2
40 -30 -20 -10 ® 1.0 2.0 3.0 4.0
¢ t + + t t + + +
o 34 +

4,

@
X

0]
|
|
|
|
|
0+ + + + + 34+ +
| 34
| 34
| 34
| 34
| 34

20+ + + + + 34 + +
|
|
|
|
|
0
|
|
|
|
|

— o o

34

34

34

34

34

+ + + + + 34 + + + +
324 |
3224 |
3224 |
* 3224 |
32 24 |

O+ + + + 333332 *24* + + + +
3333333111112 24 |

33333331111111 * 12 24 |

— o

3333333111111 12 24 |
3333333111111 1224 |
133333331111111 1224 |
S10O+1111111 + + + + 1224 + + + +
| 124 |
14 |
| 14 |
| 14 |
| 14 |
20+ + + + + 14 + + +
| 14 |
| 14 |
| 14 |
| 14 |
| 14 |
-3.0+ + + + + +14  + + +
| 14 |
| 14 |
| 14 |
| 14 |
| 14 |
4.0+ 14 #

+ + + - + <+ + + o

40 -30 -20 -10 0 1.0 20 3.0 4.0

Symbols used in territorial map
Symbol Group Label

1 1 Basic service

2 2 E-service

3 3 Plus service

4 4 Total service

& Indicates a group centroid

Figura 278. Mapa territorial
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O mapa territorial ajuda vocé a estudar as relagdes entre os grupos e as fungdes discriminatorias.
Combinado com os resultados matriciais da estrutura, ele da uma interpretagao grafica da relagao entre
preditores e grupos. A primeira fungdo, mostrada no eixo horizontal, separa o grupo 4 (Total service
clientes) dos demais. Uma vez que o Level of education é fortemente correlacionado com a primeira
funcao, isto sugere que seus clientes Total service sao, em geral, os mais altamente educados. A segunda
funcao separa os grupos 1 e 3 (Servigo bdsico e os clientes do Plus service ). Os clientes do Plus service
tendem a ter trabalhado por mais tempo e sao mais antigos do que os clientes do Servico bdsico . Os
clientes E-service nao sao separados bem dos outros, embora o mapa sugira que eles tendem a ser bem
educados com uma quantidade moderada de experiéncia de trabalho.

Em geral, a proximidade entre os centroides do grupo, marcados com asteriscos (*), para as linhas
territoriais sugere que a separacao entre todos os grupos ndao é muito forte.

Apenas as duas primeiras funcoes discriminatérias sao plotadas, mas uma vez que a terceira funcao
foi encontrada bastante insignificante, o mapa territorial oferece uma visao abrangente do modelo
discriminante.

Resultados da classificacao

Classification Results?®

Predicted Group Membership

Customer Total
category Basic service E-service Plus service Total service
Basic service 125 11 61 69 266
E-service 49 15 58 95 217
Lotk Plus service 102 14 112 53 281
Total service 40 16 37 143 236
fiiding: Basic service 47.0 41 22.9 25.9 100.0
E-service 22.6 6.9 26.7 43.8 100.0
7 Plus service 36.3 5.0 39.9 18.9 100.0
Total service 16.9 6.8 15.7 60.6 100.0

a.o 7.0 0wt uniginal grouped cases correctly classified.

Figura 279. Resultados da classificacao

Da lambda de Wilks, vocé sabe que seu modelo esta se saindo melhor do que adivinhacao, mas vocé
precisa recorrer aos resultados da classificacao para determinar o quanto melhor. Considerando os dados
observados, o modelo "null" (ou seja, um sem preditores) classificaria todos os clientes para o grupo
modal, Plus service. Assim, o modelo nulo estaria correto 281/1000 = 28.1% do tempo. Seu modelo
obtém 11.4% mais ou 39.5% dos clientes. Em particular, seu modelo se sobressai na identificacao de
clientes Total service . No entanto, faz um trabalho excepcionalmente pobre de classificacao de clientes
E-service . Vocé pode precisar encontrar outro preditor a fim de separar esses clientes.

Resumo

Vocé criou um modelo discriminante que classifica os clientes em um dos quatro grupos predefinidos

de "uso de servico", com base em informacgoes demograficas de cada cliente. Utilizando a matriz de
estrutura e o mapa territorial, vocé identificou quais variaveis sdo mais Uteis para segmentar sua base

de clientes. Por ultimo, os resultados de classificagao mostram que o modelo faz mal em classificar

os clientes E-service . Mais pesquisas sao necessarias para determinar outra variavel de preditor que
melhor classifique esses clientes, mas dependendo do que vocé esta procurando prever, o modelo pode
estar perfeitamente adequado para suas necessidades. Por exemplo, se vocé nao esta preocupado em
identificar os clientes E-service o modelo pode ser preciso o suficiente para vocé. Este pode ser o caso
em que o E-service é um lider deficitaria que traz pouco lucro. Se, por exemplo, o seu maior retorno sobre
investimento vier de clientes Plus service ou Total service , 0 modelo pode te dar as informacoes que vocé
precisa.
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Observe também que esses resultados sao baseados apenas nos dados de treinamento. Para avaliar o
quao bem o modelo se generaliza para outros dados, vocé pode usar um no Partition para realizar um
subconjunto de registros para fins de teste e validagao.

As explicacdes sobre as bases matematicas dos métodos de modelagem utilizados em IBM SPSS
Modelador estao listadas no IBM SPSS Modelador Guia de Algoritmos. Isso esta disponivel a partir do
diretério |\Documentagdo do disco de instalacgao.
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Capitulo 22. Analisando dados de sobrevivéncia
censurados (Generalized Linear Models)

Ao analisar dados de sobrevivéncia com censura de intervalo, ou seja, quando o tempo exato do
evento de interesse nao é conhecido, mas sabe-se apenas que ocorreu em um determinado intervalo,
a aplicacao do modelo Cox aos riscos de eventos em intervalos resulta em um modelo de regressao
logaritmica complementar.

As informacdes parciais de um estudo projetado para comparar a eficacia de duas terapias para evitar a
recorréncia de ulceras sao coletadas em ulcer_recurrence.sav Este dataset foi apresentado e analisado
em outro lugar®. Utilizando modelos lineares generalizados, é possivel replicar os resultados para os
modelos de regressao log-log complementares.

Este exemplo usa o fluxo denominado ulcer_genlin.str, que faz referéncia ao arquivo de dados
ulcer_recurrence.sav O arquivo de dados esta na pasta Demos e o arquivo stream esta na subpasta
streams .

Criando o Stream

1. Inclua um no de origem do Arquivo de Estatisticas apontando para ulcer_recurrence.sav na pasta

Demos .
,;"‘”"-\
f e
L
\BZ/ .
r— result \Lf.
F"“ -‘\1 [ \G /’
\\/' ET’L Treatthent-only
ulcer_recurrence.sav Field Reurde\ :"\ 'r-'
w — & — &
..... -
Treatment-anly precur Tahle

Figura 280. Fluxo de amostra para prever recorréncia de tlcera
2. Na guia Filtro do né de origem, filtre-se id e time.

1 Collett, D. 2003. Modelling survival data in medical research, 22 ed. Boca Raton: Chapman & Hall/CRC.



ul-::er _recurrence.sav

%]
O LLE preview | 1_'] Refresh] ._ E@

FCLED_DEMOS/ulcer_recurrence. say

|@ Fitter %F T!E'?E _I ,An,nmatian‘s:.

Fields: & in, 2 filtered, 0 renamed, 4 out

Field Fitter | Field
il 2 idl
age — ane
duration —_— duration
treatment — treatment
tirme M time
result — resuft

@ wiew current fields @) Wiew unuzed field settings

m .u" ._-..

Figura 281. Filtrar campos indesejados

3. Na guia Tipos do né de origem, configure a funcao para o campo result para Target e configure
seu nivel de medicao para Flag. Um resultado de 1 indica que a Ulcera se repetiu. Todos os outros
campos devem ter seu papel configurado como Entrada.

4. Clique em Valores de leitura para instanciar os dados.
G ulcer_recurrence.sav ﬁ

ptRBfrBSh,..

FCLEC DEMOS/ulcer_recurrence.say

|@ Fitter ITYFIES Anngatmns
o0 | o

P Readwalues | Clear Valuss | Clear &1l Valugs
Field Meazurement “alues Miz=zing Check Rale
{} age ﬁ Continuous [23,7E] Mone “ Input
{} duration {l Ordinal 1.2 Mone “ Input
{}treatment a;) Maminal 01 Mone N Input
{} result 8 Flag 10 Mone @ Target

@) wiew current fields (@ Wiew unused fisld seftings

Figura 282. Configurando fung¢do de campo

5. Adiciam um né de Reordem de Campo e especificam duracdo, tratamentoe idade como a ordem de
entradas. Isso determina a ordem em que os campos estao inseridos no modelo e ird ajuda-lo a
tentar replicar os resultados de Collett.
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ﬂ Field Reorder
‘m

| Rearder || Annotations

L

@) cuztom Crder ©) Automatic: Sort

Type: Mame: EIE] Storage:

Type | Field | Storage |

------------------- [ ather figlds | ke

F[I duration {} Integer F

&) trestment {:} Integer

& aue 3 Integer +
+
X

Mate: Fields added dowwn stream of this node are not reardered.

Figura 283. Reordenando campos para que eles sejam inseridos no modelo conforme desejado
. Conecte um no GenlLin ao né de origem; no n6 GenlLin, clique na guia Modelo .

. Selecione Primeiro (Lowest) como a categoria de referéncia para o destino. Isso indica que a
segunda categoria é o evento de interesse, e seu efeito sobre o modelo esta na interpretagao

de estimativas de parametros. Um preditor continuo com coeficiente positivo indica aumento da
probabilidade de recorréncia com valores crescentes do preditor; categorias de um preditor nominal
com coeficientes maiores indicam aumento de probabilidade de recorréncia com relacao a outras
categorias do conjunto.
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[] result

Fields | Model | Expert | Analyze | Annotations
hodel name: @ suto © custom
@ Usze partitioned data

@ Build model for each split

Model type: @ Main eftects only ©) Main etfects and all two-way interactions

Orffzet:
@ variahle
Otfset field: [vE ]

© Fixed value

N
-

& Include intercept in model

[ o ][h Run][ Cancel ]

Figura 284. Escolhendo opgbes de modelo

8. Clique na guia Expert e selecione Expert para ativar as opcdes de modelagem de especialistas.
9. Selecione Binomial como a distribuicao e log complementar-log como a funcao link.

10. Selecione Valor fixo como o método para estimar o parametro de escala e deixe o valor padrdo de
1.0.

11. Selecione Descender como a ordem de categoria para fatores. Isso indica que a primeira categoria
de cada fator sera a sua categoria de referéncia; o efeito dessa selecao sobre o modelo esta na
interpretagao de estimativas de parametros.
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E result

anlyze  Annottons.
Mode: © Simple @ Expert

Target Field Distribution and Link Function

The distribution that you choose determines which link functions are available.

Distribution:  |Binomial = | Parameters

Link function:  |Somplementary log-log = Povver: oo

Method and teration settings are not available if Distribution = Mormal and Link
Function = Identity .
rParameter Estimation

i [«]

Methock Hyhrid ol Maximum Fisher scoring iterations:

i [<]

Scale parameter method: |F|xed walle o | “alug: ﬁ
Covariance matrix; @ Model-based estimator Robust estimatar

Singularity tolerance: AE-007

Walle arder for categorical inputs: azcending @ Descending © Use data order

[ ok [ R [ Cancel]

Figura 285. Escolhendo as op¢des de especialistas

12. Execute o fluxo para criar o nugget do modelo, que é adicionado a tela do fluxo, e também a paleta de
Modelos no canto superior direito. Para visualizar os detalhes do modelo, clique com o botao direito
do mouse sobre o nugget e escolha Editar ou Procurar.
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Teste de efeitos do modelo

Tests of Model Effects

Type Il
Source Wald Chi-Square df Sig.
(Intercept) 536 1 464
Age in years 358 1 550
Duration of disease .003 1 058
Treatment group B2 1 937

Dependent Variable: Result

Model: (Intercept), Age in years, Duration of disease, Treatment group

Figura 286. Ensaios de efeitos de modelo para modelo de efeitos principais

Nenhum dos efeitos de modelo é estatisticamente significativo; no entanto, quaisquer diferencas
observaveis nos efeitos de tratamento sao de interesse clinico, por isso vamos encaixar um modelo
reduzido com apenas o tratamento como um termo de modelo.

Encaixando o modelo de tratamento apenas

1. Na guia Campos do no Genlin, clique em Usar configuracoes customizadas.
2. Selecione resultado como o destino.
3. Selecione tratamento como a entrada exclusiva.
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"I"reat'mer'li—-ohl'j" w

Usze type node settings @ Use custom zettings

Target: § .resu} [ﬁ
Imputs: &b treatment @

Partition:

Splits:

[7] Use weight field | |

|:| Target field represents number of events occurring in a zet of trials

@ "ariable
Trials field: l 'E
@ Fixed valus

Mumber of trials: 10 :
(Lo J(® mn) { cara) _apay

Figura 287. Escolhendo opgbes de campo

4. Execute o fluxo e abra o nugget de modelo resultante.

No modelo nugget, selecione a guia Avancado e role para a parte inferior.

Estimativas de parametro

Parameter Estimates

95% Wald Confidence Interval Hypothesis Test
Parameter B Std. Error Lower Upper Wald Chi-Square df Sig.
(Intercept) -1.442 5012 -2.425 -.460 8.282 1 .004
[Treatment group=1] 378 .6288 -.855 1.610 .361 1 .548
[Treatment group=0] 02
(Scale) 1b

Dependent Variable: Result
Model: (Intercept), Treatment group

a. Set to zero because this parameter is redundant.

b. Fixed at the displayed value.
Figura 288. Estimativas de pardmetros para o modelo de tratamento

0 efeito de tratamento (a diferenca do predictor linear entre os dois niveis de tratamento; ou seja, 0
coeficiente para [treatment=1]) ainda nao é estatisticamente significativo, mas apenas sugestivo que o
tratamento A [treatment=0] pode ser melhor do que B [treatment=1] porque a estimativa de pardmetro
para o tratamento B é maior do que a para A, estando assim associada a uma probabilidade aumentada
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de recorréncia nos primeiros 12 meses. O preditor linear, (intercepto + efeito de tratamento) é uma
estimativa de log (-log (1-P (repeti¢dos, 1)), em que P (repeticaos, 1) € a probabilidade de recorréncia
em 12 meses para o tratamento t (=A ou B). Essas probabilidades previstas sao geradas para cada
observacgao no dataset.

Probabilidades de recorréncia e sobrevivéncia previstas

G Derive

g
EYE ]

Derive as: Conditional

; |
Settings .-An.nmﬂfﬂf,g]

Mode: @) Single (9] Muttiple

Derive field:

|prec:ur

Derive az:  |(Conditional ™

Field type: | 4 =Detaults "

Figura 289. Opgdes de configuracées do né deriv

1. Para cada paciente, o modelo marca o resultado previsto e a probabilidade de esse resultado
previsto. A fim de ver as probabilidades de recorréncia previstas, copie o modelo gerado para a
paleta e anexe um né de Derivacao.

2. Na guia Configuragoes, digite precur como o campo derivado.
3. Opte por deriva-lo como Condicionado.
4. Clique no botao calculadora para abrir o Expression Builder para a condigao If .
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ﬂ Expression Builder - Derive : If

d $G—result'|

“I- | zeneral Functions s |'?'SE| Fieldz b o
Function Return Type Field Storage

i=_integer(ITEM) Eoolean 8 result Integer e

i=_real(ITEM) Eoolean ;[I duration Irtecer

i=_number(I TEM) Eoolean éf) treatment Integer

i=_string(ITEM) Eoolean f ane Irtecer

iz_clate(ITEM) Eoolean 8 FG-result Integer

i=_time(ITEM) Eoolean f FEP-result Real

iz_timestampITEM) Eoolean f FisP-0 Real

i=_clatetime(ITEM) Eoolean f FEP-1 Real

to_irteger(ITEM) Integer f FERP-resut Real =

is_integer(ITEM)
Returns & value of true if ITEM type is an integer. Otherwize, returns a value of falze.

E Check expression before saving

Figura 290. Derivar né: Expression Builder para Se condigdo

5. Insira o campo $G-result na expressao.
6. Clique em OK.

O campo derivar precur ira tirar o valor da expressido Then quando $G-result é igual a 1 e o valor da
expressao Else quando for 0.

:] Expression Builder - Derive : Then
LgEP=result '|
General Functions Fields b

Function Return Type Field Storane

i=_integer( TEM) Eoolean 8 result Intecer —
i=_real(ITENM) Eoolean ;[I duration Integer
i=_number (ITEM) EBoolean 6{5 treatment Intecer
iz_string(ITEM) Eoolean y age Integer
i=_clate(ITEM) EBoolean 8 FG-result Intecer
iz _time(ITEM) Boolean f FGP-result Real
iw_timestamp(ITERM) Boolean y FGP-0 Real
i=_clatetime(ITEM) Boolean f FisP-1 Real
to_irteger(ITEM) Integer y FGRP-result Real =

is_integer(ITEM)
Returns & value of true if ITEM type is an integer. Ctherwise, returns a value of false.

B Check expressian hefore saving

Cancel. of check || Hel
oK J|_cancel [ If )

[£2% Mirrrenfb CEFira Dick s Mananae

Figura 291. Derivar nd: Expression Builder para Entdo expressdo
7. Clique no botao calculadora para abrir o Expression Builder para a expressao Then .
8. Insira o campo $GP-result na expressao.
9. Cligue em OK.

Capitulo 22. Analisando dados de sobrevivéncia censurados (Generalized Linear Models) 235



ﬁ Expression Builder - Derive : Else I

1-'4GP-result '|

“I- | General Functions ks |'?'SE| Fields i
Function Return Type | Field I Storage

i=_integer(ITEM) Eoolean 8 result Integer et

i=_real(ITEM) Eoolean {I duration Irtecer

i=_number(I TEM) Eoolean &5 treatment Integer

i=_string (I TEM) Eoolean f ane Irtecer

iz_clate(ITEM) Eoolean 8 Fis-result Integer

i=_timelITEM) Eoolean f FEP-result Real

iz_timestampITEM) Eoolean f FisP-0 Real

i=_clatetime(ITEM) Eoolean f FEP-1 Real

to_integer(ITEM) Integer f FERP-resut Real =

is_integer(ITEM)
Returns & value of true if ITEM type is an integer. Otherwize, returns a value of falze.

E Check expression before saving

oK Cancel

Figura 292. Deriva do né: Expression Builder para expressdo Else
10. Cligue no botao calculadora para abrir o Expression Builder para a expressao Else .
11. Digite 1- na expressao e insira o0 campo $GP-result na expressao.
12. Cliqgue em OK.
B precur

=\ |
L A

Derive as: Conditional

e

Derive figld:

Mode: (@) Single © Muttiple

|precur

Derive as:  |Conditional ™
Fieldtype: | 4 <Defautt= =

If:

|'$G-resun' | L

Ther:

|'$GP-resu|t'

Elze:

[1-$GP-resutt

Figura 293. Opgdes de configuracées do no deriv

13. Conecte um no de tabela ao n6 do Derivar e execute-o.
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Table {10 fields. 43 records) #1 M=*
lag Fie  [S{Edt ¥ Generate { ;
| Table || Annctations
s e - - —
result | duration |trea1merrt | age | FG-result | $GP-result $GP-0 $GP-1 |
1 1 2 1 43 0 0.703 0.703 0.292 =
2 a 1 1 73 |0 0.703 0.703 0.292
3 a 1 1 a4 0 0.703 0.703 0.292
4 a 2 1 55 0 0.703 0.703 0.292
a a 1 ] a6 0 0.759 0.759 0.211
5] o 2 ] 43 0 0.759 0.759 0.211
7 a 1 1 70 0.703 0.703 0.292
g o 1 ] 41 0 0.759 0.759 0.211
] a 1 1 23 0 0.703 0.703 0.292
10 1 1 L 370 0.705 0.705 0.292
11 a 1 1 3 0 0.703 0.703 0.292
12 o 2 L 76 0 0.705 0.705 0.292
13 a 2 ] 38 0 0.759 0.759 0211
14 1 1 ] 270 0.759 0.759 0.211
15 1 1 1 47 0 0.705 0.708 0.292
16 o 1 ] 54 0 0.759 0.759 0.211
17 1 1 1 3 0 0.705 0.708 0.292
18 1 2 L 270 0.705 0.705 0.292
19 a 2 ] 55 0 0.759 0.759 0211
20 a 1 1 7a |0 0.703 0.703 0.292 - |
[ i s ——————— _ B

Figura 294. Probabilidades preditas

H& uma probabilidade estimada de 0.211 de que os pacientes designados ao tratamento A terdao uma
recorréncia nos primeiros 12 meses; 0.292 para o tratamento B. Observe que 1 —P (repita;, ) € a
probabilidade de sobrevivéncia em 12 meses, o que pode ser de mais interesse para analistas de
sobrevivéncia.

Modelagem da probabilidade de recorréncia por periodo

Um problema com o modelo tal como esta é que ele ignora as informacoes recolhidas no primeiro
exame; ou seja, que muitos pacientes nao experimentaram uma recorréncia nos primeiros seis meses.
Um modelo "melhor" modelaria uma resposta binaria que registra se o evento ocorreu ou nao durante
cada intervalo. O ajuste desse modelo requer uma reconstrucdo do conjunto de dados original, que pode
ser localizado em ulcer_recurrence_recoded.sav Este arquivo contém duas variaveis adicionais:

« Periodo, que registra se o caso corresponde ao primeiro periodo de exame ou ao segundo.

 Resultado por periodo, que registra se houve recorréncia para o paciente determinado durante o
periodo determinado.

Cada caso original (paciente) contribui com um caso por intervalo em que permanece no conjunto de
riscos. Assim, por exemplo, o paciente 1 contribui com dois casos; um para o primeiro periodo de exame
em que nenhuma recorréncia ocorreu, e um para o segundo periodo de exame, no qual foi registrada
uma recorréncia. O paciente 10, por outro lado, contribui com um Unico caso porque uma recorréncia foi
registrada no primeiro periodo. Os pacientes 16, 28 e 34 desistam do estudo apds seis meses e, assim,
contribuem apenas com um Unico caso para o novo dataset.

1. Inclua um no de origem do Arquivo de Estatisticas apontando para ulcer_recurrence_recoded.sav na
pasta Demos .
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- i ‘result? [1 B_{:
_f’ " "c_? r_;-' '\‘.‘ e
:"-._/’ — Eﬂ' y Petiod-Teeatrment

- + ]
LICEr_FECUTENGE_FEC.. FieIdReDrde\ _p e——
oy @ &

el

¥,

Fetiod-Treatment precur Tahle

Figura 295. Fluxo de amostra para prever recorréncia de tlcera
2. Na guia Filtro do né de origem, filtre-se id, timee result.

O ulcer_recurrence_recoded.sav ﬁ

ﬁ [Frevew] (21 retesn] (@0

= FCLEC_DEMOSulcer_recurrence _recoded sav

o —
Fiter  Types  Annctations

\

o
|, P &

Fields: §in, 3 filtered, 0 renamed, 5 out

Field Fitter Field
itd e il
age — ane
duration — duration
treatment e treatment
tirme M titme
rezult > resuft
period — period
result? —_— resuft2

@) wiew current fields Wigswy unused field settings

Figura 296. Filtrar campos indesejados

3. Na guia Tipos do né de origem, configure a funcao para o campo result2 para Destino e configure
seu nivel de medicdo para Bandeira. Todos os outros campos devem ter seu papel configurado como

Entrada.
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O ulcer_recurrence_recoded.sav

2 FRefresh

FCLEOD_DEMOSulcer_recurrence_recoded say

I | B
Deta _Eiéi!}wnes Annotatior
m - J Clear Walugs Clear Al Values

Fieldd Messurement Yalues || Missing Check Role
{} age ﬁ Cartinuous [23,76] More “ Input
{} duration d:l Crddingl 1.2 Mone “ Input
{}treatment aj Mamirzl 01 More \ Input
{} period {l Orddinal 12 Mone “w Input
{} result2 B Flag 10 Mone @ Target

@ wiew current fields @) Wiew unuzed field settings

Figura 297. Configurando fungdo de campo

4. Adiciam um n6 de Reordem de Campo e especificam periodo, duracédo, tratamentoe idade como
a ordem de entradas. Fazer periodo a primeira entrada (e nao incluir o termo de interceptacdo no

modelo) permitira que vocé se encaixe em um conjunto completo de variaveis dummy para capturar
os efeitos do periodo.

E Field Reorder

—

@) Custom Order Automstic Sort

Type | Field | Storage | @
------------------- [ ather fields ]
il petiod {:} Integer ?
{I curation G Irteger
&’) treatment {:} Integer o
y ane G Integer
+
x

Figura 298. Reordenando campos para que eles sejam inseridos no modelo conforme desejado
5. No no GenlLin, clique na guia Modelo .
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E result2

®

Felds ool Expet Ao Annaaons |
hodel name: @ auto Custom

@ Usze partitioned data

m Build model for each split

Model type: @ Main eftects only hain effects and all two-way interactions

Offzet:

@ variahle

Offet field: I .|

Fixed value

00 e

Base category for flag target.  |First (Lowest) ™

[ Inciude intercept in model

[ Ok ”b Run” Cancel]

Figura 299. Escolhendo opg¢ées de modelo

6. Selecione Primeiro (Lowest) como a categoria de referéncia para o destino. Isso indica que a
segunda categoria é o evento de interesse, e seu efeito sobre o modelo esta na interpretagao de
estimativas de parametros.

7. Desmarque Include intercepto no modelo.
8. Clique na guia Expert e selecione Expert para ativar as opcdes de modelagem de especialistas.
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11.

12.

E result

Fields | Model | Expert| Analyze | Annotations
tode: © Simple @ Expert

Target Field Distribution and Link Function

The distribution that you choose determines which link functions are available.

Distribution: iBiania| - : Parameters
& =
re
-
Link function: iCompIementar\,f Iog-l_og X | 1] :
Method and teration settings are not available if Distribution = Mormal and Link
Function = Identity .
Farameter Estimation
R | [<]
Methiod: |Hyhoricl il Maimum Fisher scoring fterations: n
Scale parameter metho: |Fixed value | “alug: E
Covariance matrix; @ Model-based estimator (©) Robust estimator
I
Singularity tolerance: [1E-007 = |

Walle arder for categorical inputs: @ aszcending @ Descending © Use data order

[_ Cl ][b Run]l Cancelél Apply

Figura 300. Escolhendo as op¢des de especialistas

. Selecione Binomial como a distribuicao e log complementar-log como a funcao link.
10.

Selecione Valor fixo como o método para estimar o parametro de escala e deixe o valor padrao de
1.0.

Selecione Descender como a ordem de categoria para fatores. Isso indica que a primeira categoria
de cada fator sera a sua categoria de referéncia; o efeito dessa selecao sobre o modelo esta na
interpretacao de estimativas de parametros.

Execute o fluxo para criar o nugget do modelo, que é adicionado a tela do fluxo, e também a paleta de
Modelos no canto superior direito. Para visualizar os detalhes do modelo, clique com o botao direito
do mouse sobre o nugget e escolha Editar ou Procurar.
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Teste de efeitos do modelo

Tests of Model Effects

Type Il

Source Wald Chi-Square

Period 464
Age in years 314
Duration of disease .000
Treatment group A17

Dependent Variable: Result by period

Sig.
496
o7H
988

132

Model: Period, Age in years, Duration of disease, Treatment group

Figura 301. Ensaios de efeitos de modelo para modelo de efeitos principais

Nenhum dos efeitos de modelo é estatisticamente significativo; no entanto, quaisquer diferencas
observaveis no periodo e efeitos de tratamento sdo de interesse clinico, por isso vamos encaixar um

modelo reduzido com apenas esses termos de modelo.

Encaixe o modelo reduzido

1. Na guia Campos do no Genlin, clique em Usar configuracées customizadas.

2. Selecione result2 como o alvo.
3. Selecione periodo e tratamento como as entradas.
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@ Use type node settings @ Use custom settings

Target:

Inpuits: ol period
a; trestment

Splits:

[7] use weight field |

Target field represents number of events occurring in a set of trialz

@ variable
Trialz field: | I vE

@ Fixed value

e
Mumber of trisls: 10/

Figura 302. Escolhendo opgbes de campo

4. Execute o0 no6 e navegue pelo modelo gerado e, em seguida, copie o modelo gerado para a paleta,
anexe um noé de tabela e execute-o.

Estimativas de parametro

Parameter Estimates

95% Wald Confidence Interval Hypothesis Test
Parameter B Std. Error Lower Upper Wald Chi-Square df Sig.
[Period=2] -1.794 5792 -2.929 -.659 9.597 1 .002
[Period=1] -2.206 5912 -3.365 -1.047 13.926 1 .000
[Treatment group=1] 195 6279 -1.035 1.426 .097 1 .756
[Treatment group=0] 02
(Scale) 1B

Dependent Variable: Result by period
Model: Period, Treatment group

a. Set to zero because this parameter is redundant.

b. Fixed at the displayed value.

Figura 303. Estimativas de pard@metros para o modelo de tratamento
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0 efeito de tratamento ainda nao é estatisticamente significativo mas apenas sugestivo que o tratamento
A pode ser melhor do que o B porque a estimativa de pardmetro para o tratamento B esta associada

a uma probabilidade aumentada de recorréncia nos primeiros 12 meses. Os valores de periodo sao
estatisticamente significativamente diferentes a partir de 0, mas isso ocorre por causa do fato de que

um termo de interceptacao nao esta apto. O efeito de periodo (a diferenca entre os valores do preditor
linear para [period=1] e [period=2]) ndo é estatisticamente significante, como pode ser visto nos testes de
efeitos de modelo. O predictor linear (efeito de periodo + efeito de tratamento) € uma estimativa de log
(~log (1-P (repeticaoy, 1)), em que P (repeticaoy, ) é a probabilidade de recorréncia no periodop (=1 ou 2,
representando seis meses ou 12 meses) dado tratamento t (=A ou B). Essas probabilidades previstas sao

geradas para cada observagao no dataset.

Probabilidades de recorréncia e sobrevivéncia previstas

+
¥

Derive as: Conditional

| '
| Settings || Annatations

ﬂ Derive
@

Mode: @) Single (9] Muttiple

Derive field:

|prec:ur

Derive as: |C0nd'rti0nal i 4
Field type: | 4 =Detaults "|

If:

Ther:

Elze:

Figura 304. Opcoes de configuragées do nd deriv

1. Para cada paciente, o modelo marca o resultado previsto e a probabilidade de esse resultado
previsto. A fim de ver as probabilidades de recorréncia previstas, copie o modelo gerado para a

paleta e anexe um né de Derivacao.

2. Na guia Configuragoes, digite precur como o campo derivado.

3. Opte por deriva-lo como Condicionado.

4. Clique no botao calculadora para abrir o Expression Builder para a condigao If .
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&

Ed Expression Builder - precur : If

'$G—result2'|

“I- | zeneral Functions s |'?'SE| Fields A
Function Return Type Field Storage

i=_integer(ITEM) Eoolean result2 Integer e

i=_real(ITEM) Eoolean perioc Irtecer

i=_number( TEM) Eoolean duration Integer

i=_string (I TEM) Eoolean treatment Irtecer

iz_clate(ITEM) Eoolean age Integer

i=_timelITEM) Eoolean b b [El FG-result? Irtecer

iz_timestampITEM) Eoolean FGP-resut2 Real

i=_clatetime(ITEM) Eoolean FEP-0 Real

to_integer(ITEM) Integer FisP-1 Real =

is_integer(ITEM)
Returns & value of true if ITEM type is an integer. Otherwize, returns a value of falze.

@ Check expression before saving

Figura 305. Derivar né: Expression Builder para Se condigdo

5. Insira o campo $G-result2 na expressao.
6. Clique em OK.

O campo derivar precur levara o valor da expressdao Em seguida quando $G-result2 é igualaleo
valor da expressao Else quando ele for 0.

Expression Builder - precur : Then
'§GP-resultzl
General Functions Fields 2
Function Return Type Field Storage
i=_integer(I TERM) Eoolean 8 result2 Intecer =
i=_real(ITEM) Eoolean d:l perioc Integer
i=_number (ITEM) EBoolean d:l duration Intecer
iz_string(ITEM) Eoolean &’) treatment Integer
i=_clate(ITEM) EBoolean y age Intecer
i=_time(ITEM) Eoolean 8 FiG-result2 Integer
iz_timestamp ITEM) EBoolean y BGP-resutt2 Real
i=_clatetime(ITEM) Boolean f FisP-0 Real
to_irteger(ITEM) Integer y FGP1 Real -
o~

is_integer(ITEM)
Returns & value of true if ITEM type is an integer. Ctherwise, returns a value of false.

@ Check expressian hefore saving

Cancel of check.

Figura 306. Derivar nd: Expression Builder para Entdo expressdo
7. Clique no botao calculadora para abrir o Expression Builder para a expressao Then .

8. Insira o campo $GP-result2 na expressao.
9. Cligue em OK.
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Expression Builder - precur : Else .

1-'4GE-resultz'|

General Functions s |'_?'5éIFields b
Function Return Type Field | Storage

i=_integer(ITEM) Eoolean 8 result2 Integer ot

i=_real(ITEM) Eoolean ;[I perioc Irtecer

i=_number( TEM) Eoolean ;[I duration Integer

i=_string (I TEM) Eoolean &) treatment Irtecer

iz_clate(ITEM) Eoolean y age Integer

i=_timelITEM) Eoolean 8 FG-resut? Irtecer

i_timestamp(ITEM) Boolean & Real

i=_clatetime(ITEM) Eoolean f FEP-0 Real

to_integer(ITEM) Integer ‘yj\ FisP-1 Real =

is_integer(ITEM)
Returns & value of true if ITEM type is an integer. Otherwize, returns a value of falze.

@ Check expression before saving

QK Cancel

Figura 307. Deriva do né: Expression Builder para expressdo Else

10. Cligue no botao calculadora para abrir o Expression Builder para a expressao Else .
11. Digite 1- na expressao e, em seguida, insira 0 campo $GP-result2 na expressao.
12. Cliqgue em OK.

B precur

&2 |
('%g/; .

Derive as: Conditional

Mode: (@) Single © Muttiple

Derive figld:

|precur

Derive as:  |(Conditional ™
Figld type: | 4 <Default= =

If:

|'$G-resun2' |

Ther:

|'$GP-resuIt2' |

Elze:

|1 SHGPresult? |

Figura 308. Opgdes de configuracbes do no deriv

13. Conecte um no de tabela ao n6 do Derivar e execute-o.
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Table (11 fields. 78 records) #3 M=

lad File |5 Edt  {) Generate

| Tahle Annotations
resut? |period |duraﬂon |treatment |age |$G-resun2 FGP-resut2 FGP-0 |$GP-1

1 a 1 2 1 4% 0 0&75 0&75 0125 =

2 1 2 b 1 43 0 0&7 0817 0183

3 a 1 1 1 73 0 0875 0875 0125

Pl o 2 A 1 73 0 0&7 0817 0183

5 a 1 1 1 54 0 0875 0875 0425

B a 2 1 54 0 0&7 087 0183

7 a 1 2 1 55 0 0875 0875 0425

B a 2 | 1 58 0 0&7 0&7 0183

5 o 1 1 0 % 0 0,896 0,896 0.104

10 a 2 A 0 56 0 0847 0847 0153

1 o 1 2 0 49 0 0,896 0,896 0.104

12 a 2 | 0 43 0 0847 0847 0153

13 o 1 1 1 Moo 07 075 0125

14 a 2 A 1 o0 0&7 087 0183

15 o 1 1 0 a0 0896 0896 0.104

16 a 2 A 0 a0 0847 0847 0153

17 o 1 1 1 23 0 07 0875 0125

18 a 2 A 1 23 0 0&7 0817 0183

13 1 . 1 1 7 0875 0875 0125

20 o 1 1 1 @ 0875 0575 0425 =]
T ———, H

Figura 309. Probabilidades preditas

Tabela 3. Probabilidades de recorréncia estimadas

Tratamento 6 meses 12 meses
A 0.104 0.153
B 0.125 0.183

A partir das probabilidades de recorréncia estimadas, a probabilidade de sobrevivéncia através de 12
meses pode ser estimada como 1 - (P (recorrentes; 1) + P (recorrentes; ;) x (1-P (recorrentes; )));
assim, para cada tratamento:

A:1-(0.104 +0.153*0.896) =0.759
B:1-(0.125+0.183*0.875)=0.715

gue novamente mostra um suporte nao estatisticamente significativo para A como o melhor tratamento.

Resumo

Utilizando Modelos Lineares Generalizados, vocé se encaixou em uma série de modelos de regressao log-
log complementares para dados de sobrevivéncia censurada por intervalos. Embora haja algum suporte
para a escolha do tratamento A, alcangar um resultado estatisticamente significativo pode exigir um
estudo maior. No entanto, ha mais algumas avenidas para explorar com os dados existentes.

« Pode valer a pena reajusta-lo o modelo com efeitos de interacao, particularmente entre Periodo e Grupo
de Tratamento.

Explicacdes sobre as bases matematicas dos métodos de modelagem utilizados em IBM SPSS Modelador
estao listadas no IBM SPSS Modelador Algorithms Guide.

Procedimentos Relacionados

0 Procedimento Modelos Lineares Generalizados é uma ferramenta poderosa para encaixar uma
variedade de modelos.
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« O Procedimento de Equagdes de Estimativa Generalizadas amplia o modelo linear generalizado para
permitir medicdes repetidas.

« O Procedimento de Modelos Mistas Lineares permite que vocé se encaixe em modelos para variaveis
dependentes de escala com um componente aleatério e / ou medicoes repetidas.

Leituras recomendadas

Veja os textos a seguir para obter mais informagoes sobre modelos lineares generalizados:

Cameron, A. C., e P. K. Trivedi. 1998. Regression Analysis of Count Data. Cambridge: Cambridge University
Press. Dobson, A. J. 2002. An Introduction to Generalized Linear Models, 22 ed. Boca Raton, FL: Chapman
& Hall/CRC. Hardin, J. W., e J. M. Hilbe. 2003. Generalized Linear Models and Extension. Station, TX: Stata
Press. McCullagh, P., e J. A. Nelder. 1989. Generalized Linear Models, 22 ed. Londres: Chapman & Hall.

248 IBM SPSS Modeler 19.0 Applications Guide



Capitulo 23. Usando regressao de poisson para
analisar taxas de danos do navio (Modelos Lineares
Generalizados)

Um modelo linear generalizado pode ser usado para se encaixar em uma regressao de Poisson para a
analise de dados de contagem. Por exemplo, um dataset apresentado e analisado em outro lugar?diz
respeito aos danos causados por navios de carga causados por ondas. As contagens de incidentes podem
ser modeladas como ocorrendo a uma taxa de Poisson dada os valores dos preditores, e 0 modelo
resultante pode ajuda-lo a determinar quais tipos de navios sdo mais propensos a danos.

Este exemplo usa o fluxo ships_genlin.str, que faz referéncia ao arquivo de dados ships.sav O arquivo de
dados esta na pasta Demos e o arquivo stream esta na subpasta streams .

A modelagem das contagens de células brutas pode ser enganosa nessa situagao porque o Agregado
meses de servico varia por tipo de navio. Variaveis como esta que medem a quantidade de "exposicao"
ao risco sao tratadas dentro do modelo linear generalizado como variaveis de deslocamento. Além disso,
uma regressao de Poisson assume que o log da variavel dependente é linear nos preditores. Assim, para
utilizar modelos lineares generalizados para encaixar uma regressao de Poisson as taxas de acidentes, é
necessario utilizar Logaritmo de meses agregados de servico.

Encaixando um regressao Poisson "superdisperso"

1. Inclua um no de origem do Arquivo de Estatisticas apontando para ships.sav na pasta Demos .

n

e\% ;.

Overdispersed Poissa..
‘/.— -*~«_“ ;

&) — = (i
.\'-A- /" I\-..
ships.sav Standard Poisson
ot
(bg)
I\.._ - ..J
Megative Binormial

Figura 310. Fluxo de amostra para analisar taxas de danos

2. Na guia Filtro do né de origem, exclua o campo months_service. Os valores transformados em log
desta variavel estdo contidos em log_months_service, que serdo utilizados na analise.

2 McCullagh, P., e 3. A. Nelder. 1989. Generalized Linear Models, 22 ed. Londres: Chapman & Hall.



) ships.sav

2| Refresh

FCLEC_DEMOSIzhips zav

Data Fiter | Types = Annotations

Figlids: 6 in, 1 fitered, 0 renamed, 5 out

Field
type
conatruction
operation
moriths _service
log_morths_service
dhamage_incidents

Field
type
construction
operation
months_service
log_morths_service
damage_incidents

@ Wiew current figlds

@ view unused field settings

>

Figura 311. Filtrando um campo desnecessdrio

(Alternativamente, vocé poderia alterar a funcdo para Nenhum para este campo na guia Tipos em vez
de exclui-la, ou selecionar os campos que deseja utilizar no n6 de modelagem.)

3. Na guia Tipos do né de origem, configure a funcao para o campo damage_incidentes para Destino.
Todos os outros campos devem ter seu papel configurado como Entrada.

4. Cligue em Valores de leitura para instanciar os dados.

() ships.sav

v @ Refresh

$CLEO_DEMOS ships say

Data | Fiter | Types | Annotations

E [ " Rga_d alles I Clear Values I Clear All Walues ]

Field

Measurement “alues Miszing Check Role

T3 type &5 Morminal 12345 Mone N Input

<% construction | Tl Srdinal 601 55,70,75 Mone It

< ¥ operation 7 Ordinal 60,75 Mone It

&} Ing_months.. ¢ Continuous [3.B06EE2... Mone S none

¥ damane_inc... ¢ Continuous [058] Mone ©) Target

@ View current fislds  ©) View unused field settings
=

Figura 312. Configurando fungdo de campo
5. Conecte um no Genlin ao n6 de origem; no nd Genlin, clique na guia Modelo .
6. Selecione log_months_service como a variavel offset.
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k4 Overdispersed Poisson

Bz

Fields || Model | Expert | Analyze | Annotations

hiodel name: © puto @ custom |Overd|spersed Poisson

Eﬂ Use partitioned data

E Build model for each split

el type: @ Main effzcts only ©) Main effects and all two-way interactions

Otfsst
@ variable

Oiffeet fisld: |§ log_months_senice

© Fived value

|-

e
‘.

@ Include irtercept in model

o

Figura 313. Escolhendo opgdes de modelo
7. Clique na guia Expert e selecione Expert para ativar as opcdes de modelagem de especialistas.

& Overdispersed Poisson

Fislds Modsl Expert  Anabyze  Annotations

Made: ) Simple

Target Field Distribution and Link Function
The distribution that you choose determines which link functions are availsble.
- i Parameters

Distribution. | Paissan

5
FS
-
Link functiors |Leg '{ =
Method and teration seftings are not availakle if Distribution = Normal and Link
Function = dentity.
Parameter Estimation
Methack: |Hybrid o Maximum Fisher scoring iterations: n
Seale parameter methoc |Pearson Chi-square | 1.0

Covariance matrix: ® Model-based estimator © Robust estimator

lED12 ™ |

Singularity tolerance:

Walue order for categorical inputs: © ascending @ Descending © Use data order

Figura 314. Escolhendo as op¢des de especialistas
8. Selecione Poisson como a distribuicao para a resposta e Log como funcao de link.

9. Selecione Pearson Chi-Square como o método para estimar o parametro de escala. O parametro de
escala geralmente é assumido como 1 em uma regressao de Poisson, mas McCullagh e Nelder usam
a estimativa qui-quadrado de Pearson para obter estimativas de variancia e niveis de significancia

mais conservadores.
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10. Selecione Descender como a ordem de categoria para fatores. Isso indica que a primeira categoria
de cada fator sera a sua categoria de referéncia; o efeito dessa selecao sobre o modelo esta na
interpretacao de estimativas de parametros.

11. Clique em Executar para criar o nugget do modelo, que é adicionado a tela do fluxo, e também
a paleta de Modelos no canto superior direito. Para visualizar os detalhes do modelo, clique com
0 botao direito do mouse sobre o nugget e escolha Editar ou Browse, em seguida, clique na guia
Avancado .

estatisticas de qualidade de ajuste

“alue df alueidf
Deviance 38.695 25 1545
Scaled Deviance 22883 25
Pearzon Chi-Square 42275 25 1.691
Scaled Pearson Chi-Souare 25.000 25
Log Likelihood 3 -G8.281
Akaike's Information
Criterion (AIC) 154582
Finite Sample Corrected AIC
(RICC) 162.062
Bayesian Information
Criterion (BIC) 166,299
Consistent AIC (CAIC) 177.299

Dependent Varisble: Number of damage incidents
Model: (Irtercept), type, construction, operation, offset = log_months_
=ervice

A The full log likelihood function is displayed and used in
computing information criteria.

b Intarmstion criteria are in small-is-hetter form.

Figura 315. estatisticas de qualidade de ajuste

A tabela de estatisticas de bondade-de-ajuste fornece medidas que sdo Uteis para comparar modelos
concorrentes. Adicionalmente, o Value / df para as estatisticas Deviance e Pearson Chi-Square da
estimativas correspondentes para o parametro scale. Esses valores devem estar préximos de 1.0 para
uma regressao de Poisson; o fato de serem maiores que 1.0 indica que ajustar o modelo disperso em
excesso pode ser razoavel.

Teste de omnibus

Omnibus Test?

Likelihood Ratio Chi-Square df Sig.

63.650 8 .000

Dependent Variable: Number of damage incidents
Model: (Intercept), Year of construction, Period of operation, Ship type, offset = Logarithm of aggregate months of service

a. Compares the fitted model against the intercept-only model.
Figura 316. Teste de omnibus

0 teste de onibus é um teste qui-quadrado de probabilidade do modelo atual versus o modelo nulo (neste
caso, intercepto). O valor de significancia menor que 0.05 indica que o modelo atual supera o modelo
nulo.
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Teste de efeitos do modelo

Tests of Model Effects

Source

(Intercept)

Year of construction
Period of operation

Ship type

Dependent Variable: Number of damage incidents

Type IlI

Wald Chi-Square
2138.657
17.242
6.249

15.415

df

Sig.
.000
.001
.012

.004

Model: (Intercept), Year of construction, Period of operation, Ship type, offset = Logarithm of aggregate months of service

Figura 317. Teste de efeitos do modelo

Cada termo no modelo é testado para saber se ele tem algum efeito. Termos com valores de significado
menores que 0.05 tém algum efeito discernivel. Cada um dos termos de efeitos principais contribui para o

modelo.

Estimativas de parametro

Parameter Estimates

Parameter

(Intercept)

[Year of construction=75]
[Year of construction=70]
[Year of construction=65]
[Year of construction=60]
[Period of operation=75]
[Period of operation=60]
[Ship type=5]

[Ship type=4]

[Ship type=3]

[Ship type=2]

[Ship type=1]

(Scale)

B
-6.406
453
.818
.697
0a
.384
02
.326
-.076
-.687
-.543
0a

1.691b

Std. Error

.2828

.3032

.2208

1946

1538

.3067

3779

4279

.2309

Dependent Variable: Number of damage incidents

95% Wald Confidence Interval

Lower Upper

-6.960 -5.852
-141 1.048

.386 1.251

.316 1.079

.083 .686

-.276 927
-.817 .665
-1.526 151
-.996 -.091

Hypothesis Test
Wald Chi-Square df

513.238
2.236
13.743

12.835

6.249

1.127
.040
2.581

5.536

Model: (Intercept), Year of construction, Period of operation, Ship type, offset = Logarithm of aggregate months of service

a. Set to zero because this parameter is redundant.

b. Computed based on the Pearson chi-square.

Figura 318. Estimativas de pard@metro

Sig.
1 .000
1 135
1 .000
1 .000
1 012
1 .288
1 .841
1 108
1 .019

A tabela de estimativas de parametros resume o efeito de cada preditor. Embora a interpretacao
dos coeficientes neste modelo seja dificil por causa da natureza da funcao de ligacao, os sinais dos
coeficientes para covariaveis e valores relativos dos coeficientes para os niveis de fatores podem dar

insights importantes sobre os efeitos dos preditores no modelo.
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« Para covariados, os coeficientes positivos (negativos) indicam relagdes positivas (inversa) entre os
preditores e o resultado. Um valor crescente de um covariado com um coeficiente positivo corresponde
a uma taxa crescente de incidentes de danos.

- Para os fatores, um nivel de fator com um coeficiente maior indica maior incidéncia de danos. O sinal de
um coeficiente para um nivel de fator é dependente do efeito desse nivel de fator relativo a categoria de
referéncia.

Vocé pode fazer as seguintes interpretacdes com base nas estimativas do parametro:

« O tipo de envio B [type=2] tem uma taxa de dano estatisticamente significativa (p valor de 0.019)
inferior (coeficiente estimado de-0.543) do tipo A [type=1], a categoria de referéncia. O tipo C
[type=3] realmente possui um parametro estimado menor que B, mas a variabilidade na estimativa
de Cobscurece o efeito. Veja os meios marginais estimados para todas as relacoes entre os niveis de
fatores.

« Navios construidos entre 1965-69 [construction=65] e 1970-74 [construction=70] tém taxas de
danos estatisticamente significativas (valoresp <0.001) mais altas (coeficientes estimados de 0.697
e 0.818, respectivamente) do que aqueles construidos entre 1960-64 [construction=60], a categoria de
referéncia.... Veja os meios marginais estimados para todas as relagoes entre os niveis de fatores.

« Navios em operagdo entre 1975-79 [operation=75] tém taxas de danos estatisticamente significantes
(valorp de 0.012) mais altas (coeficiente estimado de 0.384) do que aqueles em operacao entre
1960-1974 [operation=60]

Modelos alternativos de encaixe

Um problema com a regressao de Poisson "superdisperso" é que ndo ha uma maneira formal de testa-lo
versus a regressao de Poisson "padrao". No entanto, um teste formal sugerido para determinar se ha
excesso de dispersao é realizar um teste de proporgao de verossimilhanga entre uma regressao Poisson
"padrao"” e uma regressao binomial negativa com todas as outras configuracdes iguais. Se nao houver
sobredispersao na regressao do Poisson, entdo a estatistica — 2 x (log-verossimilhanga para o modelo
Poisson — log-verossimilhanca para modelo binomial negativo) deve ter uma distribuicao de mistura com
metade de sua massa de probabilidade em O e o restante em uma distribuigao qui-quadrado com 1 grau
de liberdade.

1. Selecione Valor Fixo como o método para estimar o parametro de escala. Por padrao, esse valor é 1.
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[] Hegative Binomial

Fields | Model | Expert | Analyze | Annotations
tode: © Simple @ Expert

Target Field Distribution and Link Function

The distribution that you choose determines which link functions are availakle.

Distribution: iNegativebinomial vi Parameters

Parameter for negative hinomial:

Walue order for categorical inputs: © ascending @ Descending ©) Use data order

[_ Ok ][b _Ry_n][_ Canc_e]_]

@ Specify value “Value E
Estimate
o~ L
: -
[ s
Link function: |Lag b )=
Method and terstion seftings are not available i Distribution = Mormal and Link
Function = [dentity.
Farameter Estimation
: | [=]
Method: |Hyborict w2 Maximum Fisher scoring iterations:
: | [=]
Scale parameter methad: |Fl><Bd value b | Valug: n
Covariance matrix; @) Model-hased estimator © Robust estimator
Singularity talerance: [1E-007 |

250

Figura 319. guia especialista

2. Para encaixar a regressao binomial negativa, copie e cole o n6 Genlin, anexe-o ao no de origem, abra o

novo no e clique na guia Expert .

3. Selecione Binomial Negativo como a distribuigcdo. Deixe o valor padrao de 1 para o parametro

ancillary.

4. Execute o fluxo e navegue na guia Avancado sobre os nuggets de modelo recém-criado.
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estatisticas de qualidade de ajuste

Walue df Waluedidt
Deviance 35695 25 1.545
Scaled Deviance 358695 25
Pearson Chi-Souare 42275 25 1.69
Scaled Pearson Chi-Square 42275 25
Log Likelihood3 -63.281
Akaike's Information
Criterion [AIC) a2
Finite Sample Corrected AIC
LAICE) 162062
Bayesian Information
Criterion (BIC) {ope
Consistent AIC (CAIC) 177298

Dependent Wariable: Mumber of damage incidents
Model: (Intercept), type, construction, operstion, offset = log_morths _
Tervice

a. The full log likelihood function is displayed and used in
computing information criteria.

b, Information critetia are in small-iz-better form.

Figura 320. Estatisticas de bondade-de-ajuste para regressdo de Poisson padréo

0 log da verossimilhanca relatado para a regressao Poisson padrdo é-68.281. Compare isso com o
modelo binomial negativo.

Walle df Walledidf
Deviance 11445 25 A48
Scaled Deviance 11.145 25
Pearson Chi-Square 8815 25 383
Scaled Pearzon Chi-Sguare aa15 25
Log Likelihood3 -83.725
Akaike's Information
Criterion (AIC) b330
Finite Sample Corrected AIC
(AIE0) 1929350
Bayesian Information
Criterion (BIC) A
Conzistent AIC (CAIC) 208187

Dependent “arishle: Mumber of damage incidents
Model (Intercept), type, construction, operation, offzet = log_months_
SErvice

A. The full log likelihood function iz displayed and used in
computing information criteria.

h. Information criteria are in small-iz-hetter form.
Figura 321. Estatisticas de bondade-de-ajuste para regressdo binomial negativa

O log da verossimilhanca relatado para a regressao binomial negativa é-83.725 Esta é, na verdade, menor
do que a log-probabilidade para a regressao Poisson, que indica (sem a necessidade de um teste de
proporcao de verossimilhanga) que esta regressao binomial negativa ndo oferece uma melhoria sobre a
regressao do Poisson.

No entanto, o valor escolhido de 1 para o parametro auxiliar da distribuigao binomial negativa pode nao
ser o ideal para este dataset. Outra maneira que vocé poderia testar para a superdispersao é encaixar um
modelo binomial negativo com parametro auxiliar igual a 0 e solicitar o teste de multiplicador de Lagrange
na Didlogo de saida da guia Expert. Se o teste nao for significativo, a sobredispersao nao deve ser um
problema para este dataset.

Resumo

Utilizando Modelos Lineares Generalizados, vocé se encaixou em trés modelos diferentes para contagem
de dados. A regressao binomial negativa foi mostrada para nao oferecer qualquer melhoria sobre a
regressao de Poisson. A regressao de Poisson superdispersa parece oferecer uma alternativa razoavel
para o modelo padrao Poisson, mas nao ha um teste formal para a escolha entre eles.
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Explicacdes sobre as bases matematicas dos métodos de modelagem utilizados em IBM SPSS Modelador
estao listadas no IBM SPSS Modelador Algorithms Guide.

Procedimentos Relacionados

O Procedimento Modelos Lineares Generalizados é uma ferramenta poderosa para encaixar uma
variedade de modelos.

« O Procedimento de Equagdes de Estimativa Generalizadas amplia o0 modelo linear generalizado para
permitir medigoes repetidas.

« O Procedimento de Modelos Mistas Lineares permite que vocé se encaixe em modelos para variaveis
dependentes de escala com um componente aleatério e / ou medicoes repetidas.

Leituras recomendadas

Veja os textos a seguir para obter mais informacdes sobre modelos lineares generalizados:

Cameron, A. C., e P. K. Trivedi. 1998. Regression Analysis of Count Data. Cambridge: Cambridge University
Press. Dobson, A. J. 2002. An Introduction to Generalized Linear Models, 22 ed. Boca Raton, FL: Chapman
& Hall/CRC. Hardin, J. W., e J. M. Hilbe. 2003. Generalized Linear Models and Extension. Station, TX: Stata
Press. McCullagh, P., e J. A. Nelder. 1989. Generalized Linear Models, 22 ed. Londres: Chapman & Hall.
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Capitulo 24. Encaixe uma regressao de Gamma para
sinistros de seguros de carro (Modelos Lineares
Generalizados)

Um modelo linear generalizado pode ser usado para se adequar a uma regressao Gamma para a analise
de dados de alcance positivo. Por exemplo, um dataset apresentado e analisado em outro lugar3refere-se
a pedidos de indenizagdes para automoveis. A quantidade de reclamacao média pode ser modelada
como tendo uma distribuicao gama, utilizando uma funcao de link inversa para relacionar a média da
variavel dependente a uma combinacao linear dos preditores. A fim de dar conta do nimero variado

de reclamacoes usadas para computar os montantes de reclamacgao média, vocé especifica Numero de
reclamagbes como o peso escalonante.

Este exemplo usa o fluxo chamado car-insurance_genlin.str, que faz referéncia ao arquivo de dados
denominado car_insurance_claims.sav O arquivo de dados esta na pasta Demos e o0 arquivo stream esta
na subpasta streams .

Criando o Stream

1. Inclua um no de origem do Arquivo de Estatisticas apontando para car_insurance_claims.sav na
pasta Demos .

© — W

car_insurance glaims.. +elaimamt
%
3

claimamt Tahle

Figura 322. Fluxo de amostra para prever as reclamacoes de seguro de carro

2. Na guia Tipos do né de origem, configure a funcado para o campo claimamt para Target. Todos os
outros campos devem ter seu papel configurado como Entrada.

3. Cligue em Valores de leitura para instanciar os dados.

3 McCullagh, P., e J. A. Nelder. 1989. Generalized Linear Models, 22 ed. Londres: Chapman & Hall.



car_insurance_claims.sav

| Figld — || Meazurement || Walues || Miz=ing || Check || Role
{2 holderage _ﬂo_rdﬁna.' [12245...| Mone ™ input
{2 vehiclegroup @) Nominal | 1234 | Mone ™ input
3 vehicieage ol Orcinal | H2gd | Mare Nonput |
{3 claimamt ¥ Continuous | mgs0) | Mone @ Target |
{3 nelsims P Continuous | 434 Mone '© nane

@ wiew current fields @) Wiew unuzed field settings

Lo

Figura 323. Configurando fung¢do de campo

4. Conecte um né Genlin ao né de origem; no n6 Genlin, clique na guia Campos.
5. Selecione nalega como o campo de peso de escala.

@ Uze type node settings @ Usze custom settings

Target: | i vg ._

Inputs: { %

Fartition:

Splits:

x|t

Lise weight field

Target field represents number of events occurring in a set of trials

@ ‘ariable
Trialz fight: I vg

@ Fixed value

Humber of trials: 1045

Figura 324. Escolhendo opgdes de campo

-~
it
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6. Clique na guia Expert e selecione Expert para ativar as opcoes de modelagem de especialistas.

[] ¢ laimamt

Fields | Model | Expert| Analyze | Annotations

Mode: © Simple @ Expert

Target Field Distribution and Link Function
The distribution that you choose determines which link functions are available.

Distribution: ;.Gamma v Farameters

Link function; |Pawer

Method and teration settings are not available if Distribution = Mormal and Link
Function = Identity .
Farameter Estimation

Scale parameter method:  [Pearson Chi-square h |

Covariance matrix; @ Model-based estimator ©) Robust estimator
Singularity tolerance: -1 E-00F T |

Walle arder for categorical inputs: @ aszcending @ Descending © Use data order

[ ol ][b Run][ Cancel]

Methock |Hyboricl | taximum Fisher scoring iterations:

[ ]

4r [4IH]

o

Figura 325. Escolhendo as op¢des de especialistas
7. Selecione Gamma como distribuigao de resposta.

8. Selecione Energia como a fungao de ligagao e digite -1.0 como o expoente da funcao de energia.

Este & um link inverso.

9. Selecione Pearson chi-square como o método para estimar o pardmetro de escala. Esse é o método
usado por McCullagh e Nelder, portanto, seguimos aqui para replicar seus resultados.

10. Selecione Descender como a ordem de categoria para fatores. Isso indica que a primeira categoria
de cada fator sera a sua categoria de referéncia; o efeito dessa selecdo sobre o modelo esta na

interpretagcdo de estimativas de parametros.

11. Clique em Executar para criar o nugget modelo, que é adicionado a tela do fluxo, e também a paleta
de Modelos no canto superior direito. Para visualizar os detalhes do modelo, clique com o botao
direito do mouse sobre o nugget do modelo e escolha Editar ou Procurar, em seguida, selecione a

guia Avangado.
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Estimativas de parametro

Parameter Estimates

95% Wald Confidence Interval Hypothesis Test

Parameter B Std. Error Lower Upper Wald Chi-Square df Sig.
(Intercept) .003 .0004 .003 .004 66.593 1 .000
[Policyholder age=8] .001 .0004 .000 .002 4.898 1 .027
[Policyholder age=7] .001 .0004 .000 .002 5.0486 1 .025
[Policyholder age=6] .001 .0004 .000 .002 5.740 1 .017
[Policyholder age=5] .001 .0004 .001 .002 10.682 1 .001
[Policyholder age=4] .000 .0004 .000 .001 1.268 1 .260
[Policyholder age=3] .000 .0004 .000 .001 720 1 .396
[Policyholder age=2] .000 .0004 -.001 .001 .054 1 .816
[Policyholder age=1] 02

[Vehicle age=4] .004 .0004 .003 .005 88.175 1 .000
[Vehicle age=3] .002 .0002 .001 .002 53.013 1 .000
[Vehicle age=2] .000 .0001 .000 .001 13.191 1 .000
[Vehicle age=1] 02

[Vehicle group=4] -.001 .0002 -.002 -.001 61.883 1 .000
[Vehicle group=3] -.001 .0002 -.001 .000 13.039 1 .000
[Vehicle group=2] 3.765E-5 .0002 .000 .000 .050 1 823
[Vehicle group=1] 02

(Scale) 1.209b

Dependent Variable: Average cost of claims

Model: (Intercept), Policyholder age, Vehicle age, Vehicle group

a. Set to zero because this parameter is redundant.
b. Computed based on the Pearson chi-square.

Figura 326. Estimativas de pard@metro

O teste de onibus e testes de efeitos de modelo (nao mostrados) indicam que o modelo supera o modelo
nulo e que cada um dos principais termos de efeitos contribuem para o modelo. A tabela de estimativas
de parametros mostra os mesmos valores obtidos por McCullagh e Nelder para os niveis de fator e o
parametro de escala.

Resumo

Usando Modelos Lineares Generalizados, vocé se encaixou em uma regressao de gama para os dados

de reclamacgdes. Observe que enquanto a funcao de link candnico para a distribuicdo gama foi usada
neste modelo, um link de log também dara resultados razoaveis. Em geral, é dificil comparar diretamente
modelos com diferentes funcoes de link; no entanto, o link de log € um caso especial do link de energia
em gue o expoente é 0, portanto, é possivel comparar os desvios de um modelo com um link de log e um
modelo com um link de energia para determinar qual fornece o melhor ajuste (veja, por exemplo, a secdo
11.3 de McCullagh e Nelder).

Explicacdes sobre as bases matematicas dos métodos de modelagem utilizados em IBM SPSS Modelador
estao listadas no IBM SPSS Modelador Algorithms Guide.
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Procedimentos Relacionados

O Procedimento Modelos Lineares Generalizados é uma ferramenta poderosa para encaixar uma
variedade de modelos.

« O Procedimento de Equagdes de Estimativa Generalizadas amplia o0 modelo linear generalizado para
permitir medigoes repetidas.

« O Procedimento de Modelos Mistas Lineares permite que vocé se encaixe em modelos para variaveis
dependentes de escala com um componente aleatério e / ou medicoes repetidas.

Leituras recomendadas

Veja os textos a seguir para obter mais informacdes sobre modelos lineares generalizados:

Cameron, A. C., e P. K. Trivedi. 1998. Regression Analysis of Count Data. Cambridge: Cambridge University
Press. Dobson, A. J. 2002. An Introduction to Generalized Linear Models, 22 ed. Boca Raton, FL: Chapman
& Hall/CRC. Hardin, J. W., e J. M. Hilbe. 2003. Generalized Linear Models and Extension. Station, TX: Stata
Press. McCullagh, P., e J. A. Nelder. 1989. Generalized Linear Models, 22 ed. Londres: Chapman & Hall.
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Capitulo 25. Classificando Amostras De Células (SVM)

O Suporte Vector Machine (SVM) é uma técnica de classificacao e regressao que é particularmente
adequada para grandes conjuntos de dados. Um amplo conjunto de dados é um deles com um grande
numero de preditores, como podem ser encontrados no campo da bioinformatica (a aplicacao da
tecnologia da informacao aos dados bioquimicos e bioldgicos).

Um pesquisador médico obteve um conjunto de dados contendo caracteristicas de um nimero de
amostras de células humanas extraidas de pacientes que se acredita que estejam correndo risco de
desenvolver cancer. A analise dos dados originais demonstrou que muitas das caracteristicas diferiram
significativamente entre amostras benignas e malignas. O pesquisador quer desenvolver um modelo SVM
que possa utilizar os valores dessas caracteristicas celulares em amostras de outros pacientes para dar
uma indicacdo antecipada de se suas amostras podem ser benignas ou malignas.

Este exemplo usa o fluxo denominado svm_cancer.str, disponivel na pasta Demos sob a subpasta streams
0 arquivo de dados é cell_samples.data.. Veja o topico “Pasta Demos” na pagina 4 para obter mais

informacgades.

0 exemplo é baseado em um dataset que esta disponivel publicamente a partir do Repositorio UCI
Machine Learning . O dataset consiste em varias centenas de registros de amostras de células humanas,
cada uma delas contém os valores de um conjunto de caracteristicas celulares. Os campos em cada

registro sao:

Nome do campo Descricao

ID Identificador do paciente
Aglomerado Espessura do clump

UnifSize Uniformidade do tamanho da célula
UnifShape Uniformidade da forma celular
MargAdh Aderéncia marginal

SingEpiSize Tamanho Unico do celular epitelial
BareNuc Nucleos nus

BlandChrom Cromatina de bland

NormNucl Nucleoli normal

MIT Mitoses

Classe Benigno ou maligno

Para os propdsitos deste exemplo, estamos usando um dataset que tem um nimero relativamente
pequeno de preditores em cada registro.




Criando o Fluxo

O
Ny
— /tlass rhf
=Y '-@-::\ PN
( s-s./; ::: | x\
cell_sarmples.data Type ! tlats-poly
Vo ;
r—“.
. . S >
"Q‘::\ "Q‘::\ i J
( .,.:..,., class-rbf clasg-poly Analysis
il I 1
{ J
Table e— —
L "4 L "4
Tahle Tahle

Figura 327. Fluxo de amostra para mostrar a modelagem SVM
1. Crie um novo fluxo e inclua um né de origem do Arquivo Var apontando para cell_samples.data na
pasta Demos de sua instalacao do IBM SPSS Modelador .
Vamos dar uma olhada nos dados do arquivo de origem.
2. Adicionar um né da Tabela no fluxo.
3. Conecte o né da Tabela ao n6 do Arquivo Var e execute o fluxo.

Table (11 fields, 699 records) M=%
G File = Edt &) Generate e
= 1 ~
Tahle EL_AUnmaﬂEJ
itSize |UritShape | Marasoh | SingEpizize |Baretuc |BlandChrom |Mormtiuct | it | Class |
1 1 1 2 1 3 1 T2 |=
2 4 5 7 10 3 2 12
3 1 1 2 2 3 . 12
4 B 1 3 4 3 7 12
5 1 3 2 1 3 . 12
B | 10 & 7 10 s 7 14
7 1 1 2 10 3 . 1 2
8 2 1 2 1 3 1 12
g 1 1 2 1 . . 5 2
10 1 1 2 1 2 1 12
11 1 1 1 1 3 . 12
12 1 1 2 1 2 1 12
13 3 3 2 3 4 4 14
14 1 1 2 3 3 . 12
15 5 10 7 g 5 5 4 4
16 5 4 B 1 4 3 14
17 1 1 2 1 2 1 12
18 1 1 2 1 3 . 1 2
18 7 & 4 10 4 1 2 4
20 1 1 2 1 3 1 12 [F
KXl e et —

Figura 328. Dados de origem para SVM
0 campo ID contém os identificadores de pacientes. As caracteristicas das amostras de células de

cada paciente estdo contidas nos campos Clump a Mit. Os valores sao gradados de 1 10, sendo 1 os
mais proximos de benignos.
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0 campo Classe contém o diagndstico, como confirmado por procedimentos médicos separados,
quanto a se as amostras sao benignas (valor = 2) ou malignas (valor = 4).

Types | Formst | Annotstions

EE [ b Read Yalues I Clear Yalues I Clear All VYalues ]

Field Measurement Values Mis=zing Check Role:
v rnzee qg;’ LU AU L,y MU ™ IR
{3 UnitShape & Cantinuaus [1,10] Mane M Input
O marghdh &P Continuous [.10] Mane M Input
{3 SingEpiSize |« Cartinuaus [1,10] Mane M Input
@ Baretuc 6:5 Mominal ME O Mone N Irnporst
{} ElandChrath f Cortinuous [1,10] Mone \ It
{} Mormiuc! f Continuous [1,10] Mone S Irnporst
3 Mt &7 Continuous [1,10] Mone M Input
{} Class 8 Flag 4i2 Maone @ Target

@ View current figlds  ©) Yiew unused fisld settings

=

Figura 329. Configuracées do né do tipo

4. Adicire um no6 Tipo e anexe-o no né do Arquivo Var.

10.

. Abra o no Tipo.

Queremos que o modelo preveja o valor de Classe (isto é, benigno (= 2) ou maligno (= 4)). Como esse

campo pode ter um dos dois Unicos valores possiveis, precisamos mudar o seu nivel de medicao para
refletir isso.

. Na coluna Measurement para o campo Class (o ultimo na lista), clique no valor Continuous e altere-o

para Bandeira.

. Cligue em Ler valores.

. Na coluna Fungao, configure a funcao para ID (o identificador do paciente) para Nenhum, uma vez

que este ndo sera usado tanto como um preditor ou um destino para o modelo.

. Configure a funcao para o destino, Classe, para Alvo e deixe o papel de todos os outros campos (os

preditores) como Entrada.

Clique em OK.

0 né SVM oferece uma escolha de funcdes do kernel para a realizacao de seu processamento. Como
nao ha uma maneira facil de saber qual funcdo desempenha melhor com qualquer dado conjunto de

dados, escolheremos fungdes diferentes por sua vez e compararemos os resultados. Vamos comecar
com a inadimpléncia, RBF (Fun¢ao Radial Base).
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£ ctass-rbf

hodel name: © auto @ Custom |class-rhf

[ Use parttioned data
@ Builed maodel for each split

To zelect fields manually, choose "Use custom settingz" on the Fields tab———————
Partitior: vE
Splits: ‘I

Figura 330. Configuragdes da guia do modelo
11. A partir da paleta Modelagem, anexe um n6 SVM ao né Type.

12. Abra o né SVM. Na guia Modelo , clique na op¢ao Custom para Nome do modelo e digite class-rbf no
campo de texto adjacente.

Mode: @ simple @ Expert
|:| Append all probabilties (valid only for categaorical targets)
Stopping criteria:

Regularization parameter (S

10E-3 ™
[ w8
]
Regression precision (epsilon); mﬁ

Hernel type: REF
[<] -
REF garmima: m Biaz: e =
. F .
Gamma; 15 Dienres: i

Figura 331. Configuracdes da guia Expert Padrdo

13. Na guia Expert, configure o Mode para Expert para a legibilidade mas deixe todas as opcdes padrao
como elas sdo. Note que Kernel type é configurado como RBF por padrao. Todas as opcoes estdao
esmaecidas no modo Simples.
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£ Class <

le)aln)

rdadel Evaluation

@ ECaIcuIate vatiable importance

Propensity Scores (valid only for flag targets)

Ij Calculate raw propensity scores
Ij Calculate adjiusted propensity scores

EBased on @ Testing partition @ ‘alidation partition

Figura 332. Analisar configuragdes da guia

14. Na guia Analisar , selecione a caixa de selecao Calcule importancia variavel .

15. Clique em Executar . O nugget modelo é colocado no fluxo, e na paleta de Models na parte superior
direita da tela.

16. Clique duas vezes no nugget modelo no fluxo.
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Examinando os dados

class-rbf

| i;. File f)generaie diiew

\. L
b&
e

Vel Setings | Summory | Annctons
Iiin 9 & Ls

Predictor Importance

Target: Class

BareMuc !

UnifShape—]
Clump] ;
BIandChrom—:l i
NormNucl—:I
MargAdh—j
M'rt—:|
UnifSize—]
I
a

SingEpiSize—]

0.2 04 08 08 1.0
r I I I

Least Important Most Important

Wiewy: |Predictor Importance =

Figura 333. Grdfico Importédncia do Previdor

Na guia Modelo, o grafico de Importancia Previdente mostra o efeito relativo dos varios campos sobre
a previsao. Isso nos mostra que BareNuc tem facilmente o maior efeito, enquanto UnifShape e Clump
também sdo bastante significativos

1. Clique em OK.

2. Conecte um né da Tabela na nugget de modelo class-rbf .
3. Abra o n6 da Tabela e clique em Executar.
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Table (13 fields, 699 records)

BT

Table | Annotations

e File |5 Edt ¢ Generate

C1EY

EpiSize |Barehuc | BlandChiam |NormNucI |n-1n |Class |$S-Class FEP-Class |

1
10
2
4
1
10
10
1

Cu bt B La R I SRR R O e

=
(53]
TS S == 0@ m == ==

3

LB L R R LRI = 00 Dd 0D DD D )

1

Py Py oy o e oy e iy ey ey gy ey oy oy ey e ey e o

P N e o o o g ey e e [ e e e ey e oy gy ey

2

[N R S R et L R N U 5 T SR PR R S R ST N R N ]

2

B3 PR3 R 4 RD ORI ORI BRI ORI ORI ORI ORI xR R B

0,492 ﬁ
0,899 -

0.954
0915
0492
0.999
0.a07
0.997
n.ag7
0.996
0.999
0.959
0514
0.989
0.991
0691
0.997
0.9as5
0.996
0.985 =

[=]

———— " |

Figura 334. Campos adicionados para predicéo e valor de confianca

4. O modelo criou dois campos extras. Role a saida da tabela para o direito de vé-los:

Novo nome de campo

Descricao

classe $S

Valor para Classe previsto pelo modelo.

$SP-Classe

Escore de propensao para essa predigao (a probabilidade dessa predicado ser
verdadeira, um valor de 0.0 a 1.0).

Apenas olhando para a tabela, podemos ver que as pontuacoes de propensao (na coluna $SP-Class ) para
a maioria dos registros sao razoavelmente altas.

No entanto, ha algumas excecdes significativas; por exemplo, o registro para o paciente 1041801 na linha
13, em que o valor de 0.514 é inaceitavelmente baixo. Também, comparando Classe com $S-Class, é
claro que este modelo fez uma série de previsdes incorretas, mesmo onde a pontuacao de propensao foi
relativamente alta (por exemplo, linhas 2 e 4).

Vamos ver se conseguimos fazer melhor escolhendo um tipo de fungao diferente.
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Tentando uma Funcao diferente

class-poly

Model name: @ Auto @ Custom clazs-poly

[¥] Use partitioned data
@ Builed maodel for each split
-To zelect figldzs manually, chooze "Uze custom settings" on the Fields tab

Partitian:
FarTare

e

X\ tn

Figura 335. Como configurar um novo nome para o modelo

1. Fechar a janela de saida da Tabela.

2. Anexar um segundo né de modelagem SVM ao né Type.
3. Abra o novo né SVM.

4. Na guia Modelo , escolha Custom e digite class-poly como o nome do modelo.
‘ class-poly ]|

X
Ny @0

hode: ©) simple @ Expert

|:| Append all probabilties (valid only for categorical targets)

Stopping criteria: 1.0E-3 ©

Regularization parameter (C):

= o
[41H] [31H]

Regression precision (epsilon):

Kernel type: Palynomial ™
- Y
REF gamma; 01 S8 Bias: | ]
e
Gamma; ﬁ Degres: | i

e e

Figura 336. Configuragoes de guia de especialistas para Polinomial
5. Na guia Expert , configure Mode para Expert.

6. Configure Tipo de Kernel para Polynomial e clique em Executar. O nugget de modelo class-poly é
adicionado ao fluxo e também a paleta de Modelos na parte superior direita da tela.

7. Conecte o nugget do modelo class-rbf ao nugget de modelo class-poly (escolha Substituir no dialogo
de aviso).

8. Conecte um no6 da Tabela na nugget de classe-poly .

272 IBM SPSS Modeler 19.0 Applications Guide



9. Abra o né da Tabela e clique em Executar.

Comparando os Resultados

Table (15 fields, 699 records) o3

lad Flle |5 Edt &) Generate

P
Table || Annotations

S ———

armiuct | Wit | Class |$5-Class | $5P-Class $51-Class | $SP1-Class |
78 1 2 2 0392 2 0.998 =
79 1 2 2 0968 2 0.967
&0 1 2 2 0398 2 0.994
81 1 2 2 0586 2 0.891
52 1 2 2 039 2 0.997
83 12 2 0891 2 0.998
B4 1 2 2 0870 2 0.998
85 ) 74 0892 4 1.000
86 ) 1m4 4 0974 4 1.000
&7 1 4 0786 4 0.958
Ba 3 4 4 0588 4 0835
89 1 2 2 0395 2 0.997
a0 1 2 2 0598 2 0.991
a1 1 2 2 0399 2 0.993
a2 1 2 2 0898 2 0.996
93 1 2 2 0395 2 0.997
g4 12 2 099 2 0.894
a5 1 2 2 0998 2 0.895
56 1 2 2 099 2 0.993 | |
a7 1.2 2 0999 2 0,995 [
El —————— * |

Figura 337. Campos adicionados para fungdo Polinomial

1. Role a saida da tabela para o direito de ver os campos recém-adicionados.

Os campos gerados para o tipo de funcao Polynomial sdo nomeados $S1-Class e $SP1-Class.

Os resultados para a Polinomial parecem muito melhores. Muitos dos escores de propensao sao 0.995
ou melhor, o que é muito encorajante

2. Para confirmar a melhoria no modelo, anexe um né de Analise na nugget do modelo class-poly .

Abra o n6 da Analise e clique em Executar.
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Analysis of [Class] g@}
8] 2l CIEY

lad File = Edt

&nalysis || Apnotations

15 e

[_8: CDllaf-:l;SB AII] [@@ Expand An]v

E-Results for autput field Class
Bl Indliviciual Models
E--Comparing ¥5-Class with Class
. [Correct 684 97.55%
| Wrong 15 215%
Total 599
E--Comparing F51-Clazs with Class
. [Correct 699 100%
- Wrong i 0%
Total B39
B Agreement between $5-Class $51-Class
| [Agree G4 97 65%
| Disagree 15 215%
. | Total 539
EI--Comparing Agreement with Class
| [Correct 684 100%
“{ Wrong 0 0%
Total =

Figura 338. N6 de Andlise

Essa técnica com o n6 Analise possibilita comparar dois ou mais nuggets de modelo do mesmo tipo.

A saida do n6 Analise mostra que a fungao RBF prevé corretamente 97.85% dos casos, o que ainda é
bastante bom. No entanto, a saida mostra que a fungao Polinomial previu corretamente o diagnostico em
cada caso Unico. Na pratica vocé é improvavel de ver 100% de precisdo, mas vocé pode usar o nd Analise
para ajudar a determinar se o modelo é aceitavelmente preciso para a sua aplicacdo particular.

Na verdade, nenhum dos outros tipos de funcao (Sigmoid e Linear) executa tao bem como Polynomial
neste determinado dataset. No entanto, com um dataset diferente, os resultados poderiam facilmente ser
diferentes, por isso sempre vale a pena tentar a gama completa de opcoes.

Resumo

Vocé tem usado diferentes tipos de funcdes do kernel SVM para prever uma classificacdo a partir de
varios atributos. Vocé viu como diferentes kernels dao resultados diferentes para o mesmo dataset e
como vocé pode medir a melhoria de um modelo sobre outro.
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Capitulo 26. Usando a Cox Regression para modelar o
tempo de rotatividade do cliente

Como parte de seus esforcos para reduzir a migracao para o concorrente, uma empresa de
telecomunicacdes deseja modelar o "tempo para migracdo para o concorrente" para determinar os
fatores que estao associados aos clientes que mais rapidamente querem mudar para outro servico. Para
isso, uma amostra aleatodria de clientes é selecionada e seu tempo gasto como clientes, se ainda sao

i
clientes ativos, e varios outros campos sao retirados do banco de dados
Este exemplo usa o fluxo telco_coxreg.str, que faz referéncia ao arquivo de dados telco.sav.. O arquivo de
dados esta na pasta Demos e o arquivo stream esta na subpasta streams . Veja o tépico “Pasta Demos” na

pagina 4 para obter mais informacdes

Construindo um Modelo Adequado

1. Inclua um né de origem do Arquivo de Estatisticas apontando para telco.sav na pasta Demos

i @
chyrn "
il L AC—Chum—']]

& ~— . 7

1
; Evaluation
:

Sort Tahle

E"-'"'EB . =
®-0-0-0-@ —4A
Estimated Mumbers

} Pregiction
L}
!
.’ Lower Estimate Append months Transpose Lakels
II
L
: _++'} —- i j: —»
—_— s
v &) — 8
Mulls Stay pper Estimate s
Unknown % LUnpredicted Cases
Bl
Scurlng -
Field Rearder Table

Select _thurn

Figura 339. Fluxo de amostra para analisar tempo para churn
2. Na guia Filtro do n6 de origem, exclua os campos regido, renda, longten através do wireten, e loglong

através de logwire.



@telcu.sav

2 Retfresh

FCLED_DEMOSAeico sav

T!_p.'?S _I

| |
Ml | 7= |

Annotations:

Fields: 42in, 12 fittered, 0 renamed, 30 out

Field Fitter Field
redion 2 redion -
tenure e tenure
age _— age
marital e marital
address — addresz
income 2 income
ed —» ed
ethploy —_— etnploy
retire — retire
gencer e gencder -

@ wiew current fields (@) Wiew unuzed field settings
= i

Figura 340. Filtrando campos desnecessdrios

(Alternativamente, vocé poderia alterar a fungdo para Nenhum para esses campos na guia Tipos em
vez de exclui-la, ou selecionar os campos que deseja utilizar no n6 de modelagem.)

3. Na guia Tipos do né de origem, configure a funcao para o campo churn para Target e configure seu
nivel de medicao para Flag. Todos os outros campos devem ter seu papel configurado como Entrada.

4. Clique em Valores de leitura para instanciar os dados.
C)-telcu.sav '

2 = Preview:| | |2 | Refresh ] =

FCLEC _DEMOSAelcn zav

|~@ ?erJi Types i:.Annatﬁt_igrL;

Clear Yaluss Clear Al Values

Field | Messurement Values Mis=ing Check Role
{} pager 6&) Mominal o1 Mone N Iruporst e
{} internst & Momiral 01 Mone “ Inpt
3 calid @5 haminal 0,1 Mane N Input
{} cal v ait 66 Mominal o1 Mone N Irnpoust
{} forweard 6%) Marmirial 01 Maone N Inpt
{} confer é&) Mominal o1 Mone S Irnporst
3 el @5 Maminal 0,1 Mane M Input
& Ininc & Continuous [219722... Mane N Input
{:} custost &5 Momiral 1,234 Mone \ Inpt
{} churn 8 Flag 1m0 Maone @ Target |

@ view current figlds  © Yiew unused fiskd settings

Figura 341. Configurando fungdo de campo

5. Anexe um no6 Cox ao no de origem; na guia Fields (Campos ), selecione tenure (resisténcia) como a
variavel de tempo de sobrevivéncia.
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@ Use type node settings @ Use custom settings

Target: i I vg
Input=: [El

E3
Partition: I
Splits:

XE =

Figura 342. Escolhendo op¢des de campo
6. Clique na guia Modelo.

7. Selecione Stepwise como o método de selecao de variaveis.

e Mo Bt Setiogs arnttions

hodel name: @ auto © custom

Use partitioned data

Build model for each split

fEtiec) Stepeise T

Modeltype: @ Main effects © Custom

oclel terms:

X

Figura 343. Escolhendo opgées de modelo

8. Clique na guia Expert e selecione Expert para ativar as opcdes de modelagem de especialistas.
9. Clique em Saida .
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Ed Cox Regression: Advanced Qutput

Statistics
Display:

[ it for expeEd e

|_j Display bazeline function
Pliot=

Eﬂ Survival |;ﬂ Hazard

|_-j Log minus log [

@ &t each step © At last step

D Correlstion of estimates

| ©ne minus survival

Flot & zeparate line for each value:

Walue to use for plots:

i Field | Yalug — |
f tenure Mean &
f age hean i
é&) marital Mean B
f address hean

d:l ad hean

f employ Mean

é&) retire Mean

6‘5 gender Mean E

[ oK __][c:anca][_r__iqlp ]

Figura 344. Escolhendo op¢des avancgadas de saida

10. Selecione Survival e Hazard como tramas para produzir, em seguida, clique em OK.

11. Clique em Executar para criar o nugget modelo, que é adicionado ao fluxo, e para a paleta de
Modelos no canto superior direito. Para visualizar seus detalhes, dé um duplo clique sobre o nugget
no fluxo. Primeiro, veja a guia de saida Avancada.

casos censurados

Case Processing Summary

N Percent

Cases available in analysis Event?®
Censored

Total

274 27.4%

726 72.6%

1000 100.0%

Cases dropped Cases with missing values 0 0.0%
Cases with negative time 0 0.0%
Censored cases before the earliest 0 0.0%
event in a stratum
Total 0 0.0%

Total 1000 100.0%

a. Dependent Variable: Months with service

Figura 345. Sumarizagdo do processamento de caso

A variavel de status identifica se o evento ocorreu para um determinado caso. Caso o evento nao
tenha ocorrido, o caso é dito para ser censurado. Os casos censurados ndo sao usados no calculo

dos coeficientes de regressao mas sao usados para computar o risco de linha de base. O resumo do
processamento de casos mostra que 726 casos sao censurados. Sdo clientes que nao se chureceram.
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Codificacoes de variaveis categoricas

Frequency (130 (2 )] [EN]
rarital® D=Unrnarried A05 1
1=Married 445 a
3 — -
e ;Er?olglnntcumplete high 204 1 0 0 N
2=High school degree 287 0 1 0 0
3=5ome college 209 0 0 1 0
4=College degree 234 0 0 0 1
f=Postundergraduate
degree 23] 0 i} 0 0
retire? 00=Mo 953 1
1.00=Yes 47 I
genderd O=Male 483 1
1=Female 817 a0
tollfree® D=Mo 526 1
1="es 474 a
eguipd D=Mao B14 1
1=Yes 386 a0
callcard® D=Mo 322 1
1=eg E78 a0
wirelesgd | O=Mo 704 1
1=Yes 296 a
multling? | 0=Mo 525 1
1=Yes 475 a
woiced 0=Mao GoG 1
1="es 304 a
pager? 0=Ma 739 1
1=Yes 261 a
internet? 0=MNo 632 1
1="es 368 1]
callic? 0=Ma 5148 1
1="es 481 a
callweait? 0=MNp A5 1
1="es 485 1]
forward? O=Mo a7 1
1="es 443 1]
confer? 0=MNo 498 1
1="es a02 0
ehill? 0=kan 629 1
1="es 371 1]
custeat? 1=Basic semice 2GR 1 0 0
2=E-zenice 217 I 1 a
3=Plus sermice 281 0 a 1
4=Total service 236 0 ] a

Figura 346. Codificacées de varidvel categérica

As codinhas de variaveis categéricas sao uma referéncia Util para interpretar os coeficientes de regressao
para covariados categoricos, particularmente variaveis dicotomias. Por padrao, a categoria de referéncia é
a categoria "ultima". Assim, por exemplo, mesmo que os clientes Casados tenham valores variaveis de 1
no arquivo de dados, eles sao codificados como 0 para os propositos da regressao.
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selecao de variaveis

Overall (score) Change From Previous Step Change From Previous Block

-2 Loy

Likelihoo Chi- Chi- Chi-
Step d sguare df S sguare df Sig. sguare df S
i 33592.536 | 162.303 1 000 | 133.828 1 000 | 133.828 1 .0on
2 3087.314 | 249392 2 000 | 305.222 1 000 | 439.050 2 000
3° 3027.085 | 328.426 3 000 50.229 1 000 | 499.279 3 000
44 29580.790 | 347187 4 .0oo 36.294 1 000 | 535574 4 .0on
5% 2973.790 | 362673 5 000 17.000 1 000 | 552574 5 000
g 2958.796 | 376140 G .0oo 14.994 1 000 | 567.568 G .0on
I 2945503 | 384717 7 .0oo 13.293 1 000 | 580.861 7 .0on
gh 2936.593 | #17.34 8 .0oo 8.510 1 004 | 589.371 8 .0on
gl 2926.000 | 423911 3 .0oo 10.994 1 001 | BO0D.364 3 .0on
10 2917.551 | 428.078 10 .0oo 5.449 1 004 | 6OB.813 10 .0on
11k 2913.308 | 436.837 11 .0oo 4.243 1 039 | 613.086 11 .0on
12! 2908.078 | 440158 12 000 5.230 1 022 | B15.286 12 000

a. YWariahle(s) Entered at Step Mumber 1: callcard

b, Wariable(s) Entered at Step Mumber 2: langmoan

. Vartiable(s) Entered at Step Mumber 3 equip

d. Wariable(s) Entered at Step Mumber 4: employ

e. Yariahle(s) Entered at Step Mumber 5: multline

f.Variable{s) Entered at Step Mumber B: voice

g. Yariahle(s) Entered at Step Mumber 7: address

h. ¥ariahle(s) Entered at Step Mumhber 8: equipman

i.ariable{s)y Entered at Step Mumber 9: ehill

j.Variable{s) Entered at Step Mumber 10; callid

k. Variahle(s) Entered at Step Mumber 11: internet

| Wariable{s) Entered at Step Mumber 12: reside

. Beginning Black Mumber 0, initial Log Likelihood function: -2 Lag likelihood: 3526.364
n. Beginning Block Mumber 1. Method = Forward Stepwise (Likelihood Ratio)

Figura 347. Testes de onibus

O processo de construcao de modelo emprega um algoritmo stepwise adiante. Os testes onibus sao
medidas de quao bem o modelo executa. A mudanca qui-quadrada da etapa anterior é a diferenca entre
o - 2 log-verossimilhanca do modelo na etapa anterior e a etapa atual. Se a etapa foi incluir uma variavel,
a inclusao fara sentido se a significancia da mudanca for menor que 0.05. Se a etapa fosse remover uma
variavel, a exclusdo faria sentido se a significancia da mudanca fosse maior que 0.10. Em doze etapas,
doze variaveis sao adicionadas ao modelo.

B SE Wigld df St Expn(BY

Step 12 | address -.035 009 14.543 1 .0ao 66
ernplay -.051 010 25.767 1 000 950
reside -.103 048 6.037 1 025 402
equip -1.948 381 26180 1 .0ao 143
callcard 77 1451 26.451 1 .0ao 2174
langmaon -.233 022 | 115619 1 .00a 792
equiprmon -.042 011 15.377 1 000 959
rmultline 612 145 17.854 1 .0ao 1.844
voice -.501 A&7 10197 1 001 606
internet -.362 AB0 5114 1 024 697
callid - 464 148 9.740 1 002 629
ehill -.348 56 G557 1 010 671

Figura 348. Varidveis na equacdo (etapa 12 apenas)

O modelo final inclui endereco, empregar, residem, equip, callcard, longmon, equipmon, multline, voice,
internet, callid, e ebill. Para entender os efeitos de preditores individuais, veja a Exp (B), que pode ser
interpretada como a mudanca prevista no risco para um aumento unitario do preditor.

« O valor de Exp (B) para address significa que o risco de perda de clientes é reduzido em 100%-(100%
x0.966) =3.4% para cada ano em que um cliente viveu no mesmo endereco. O risco de perda de
clientes que viveram no mesmo endereco por cinco anos é reduzido em 100%-(100% x0.966°)
=15.88%.

« O valor de Exp (B) para cartdo de chamada significa que o risco de perda de clientes para um cliente
gue nao assina o servico de cartdo de chamada é 2.175 vezes o de um cliente com o servico. Recheio
das codingdes de varidveis categoricas que Ndo = 1 para a regressao.
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« O valor de Exp (B) para internet significa que o risco de perda de clientes para um cliente que ndo assina
o servico de Internet é 0.697 vezes o de um cliente com o servigo. Isso & um tanto preocupante porque
sugere que os clientes com o servigo estdo deixando a empresa mais rapido do que os clientes sem o
servico.

Score df Sig.
Step 12 | aoge 122 1 726
rmatital 548 1 421
income 1.476 1 224
ed £.328 4 TR
ed(1} oy 1 B34
edi2) 203 1 B52
ed{3) 835 1 361
edid) 5773 1 016
retire 013 1 808
gender 214 1 Fdd
tallfree 3.243 1 072
wireless FER 1 414
tallman .00an 1 887
cardman 3163 1 075
Wirermon 1.084 1 288
pager 1.808 1 179
callwait 266 1 06
farward 2.201 1 138
confer 2.668 1 109
custeat 864 3 834
custcat(1) GG 1 495
custcat(2) 480 1 502
custcat(s) 019 1 889

Figura 349. Varidveis ndo no modelo (etapa 12 apenas)

Todas as variaveis deixadas de fora do modelo possuem estatisticas de pontuacdo com valores de
significancia maiores que 0.05 No entanto, os valores de relevancia para tollfree e cardmon, embora nao
sejam menores que 0.05, sdo bastante préximos. Eles podem ser interessantes para buscar em mais
estudos.
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Médias de covariavel

Mean
Age 41.684
marital 05
address 11 8551
incame 77.635
ed(1) 204
ed(2) 287
ed(3) 208
ed(4) 234
employ 10.987
retire 953
gender 483
reside ekl |
tollfree A26
eguip 14
callcard Ryl
wireless 704
longrnon 11.723
tallmoan 13274
equiprman 14.220
cardman 13791
Wiremon 11.584
multline A25
woice B9R
pager 734
internet B32
callid A19
callwait 515
forward 507
confer 499
ehill 529
custcatil) IER
custeatid) M7
custcat{3) 291

Figura 350. Médias de covaridvel

Esta tabela exibe o valor médio de cada variavel de preditor. Esta tabela € uma referéncia util quando

se olha para as parcelas de sobrevivéncia, que sao construidas para os valores média. Note, no entanto,
que o cliente "médio" nao existe realmente quando vocé olha para os meios de variaveis indicadoras para
preditores categoricos. Mesmo com todos os preditores de escala, é pouco provavel que vocé encontre
um cliente cujos valores covariados estejam todos proximos da média. Se vocé deseja ver a curva de
sobrevivéncia para um determinado caso, vocé pode alterar os valores covariados em que a curva de
sobrevivéncia é plotada na caixa de dialogo de Plots. Se vocé deseja ver a curva de sobrevivéncia para um
determinado caso, vocé pode alterar os valores covariados em que a curva de sobrevivéncia é plotada no
grupo de Plots do didlogo de Saida Avancada.
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Figura 351. Curva de sobrevivéncia para cliente "médio"

A curva de sobrevivéncia basica € uma exibicao visual do tempo previsto pelo modelo para o churn para
o cliente "médio". O eixo horizontal mostra o tempo para o evento. O eixo vertical mostra a probabilidade
de sobrevivéncia. Assim, qualquer ponto sobre a curva de sobrevivéncia mostra a probabilidade de

que o cliente "médio" permaneca um cliente passado esse tempo. Passados 55 meses, a curva de
sobrevivéncia torna-se menos suave. Ha menos clientes que estiveram com a empresa por tanto tempo,
por isso ha menos informacao disponivel e, assim, a curva é bloqueada.

Curva De Risco

2.5

209

Cum Hazard
n
1

o
|

0.5

0.0

T T
20 40 60

Months with service

Figura 352. Curva de risco para cliente "médio"

A curva de risco basico é uma exibicao visual do modelo acumulado-previsto para churn para o cliente
"médio". O eixo horizontal mostra o tempo para o evento. O eixo vertical mostra o risco cumulativo, igual
ao tronco negativo da probabilidade de sobrevivéncia. Passados 55 meses, a curva de risco, como a curva
de sobrevivéncia, torna-se menos suave, pela mesma razao.
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Avaliacao

Os métodos de selecao stepwise garantem que o seu modelo terd apenas preditores "estatisticamente
significativos", mas nao garante que o modelo seja realmente bom em prever o alvo. Para isso, é
necessario analisar registros marcados.

[] Evaluation

i:.i File: ) Generate

GO

Seffings || Advanced | Summary | Annotstions

Predict survival at future times specified as:

1p

@ Regular intervals

@ Time fiek! |$ tenure ["E ]

Past survival time: |

EI Append all probabilties

EI Calculate cumulstive hazard function

s

Figura 353. Cox pepita: Guia Configuragoes

1. Coloque o nugget modelo na tela e anexe-o ao né de origem, abra o nugget e clique na aba
Configuracoes.

2. Selecione Campo de tempo e especifique tenure. Cada registro sera pontuado no seu comprimento
de mandato.

3. Selecione Append todas as probabilidades.
Isso cria pontuacoes usando 0.5 como o corte para saber se uma perda de clientes; se sua
propensao para perda de clientes for maior que 0.5, elas serao pontuadas como uma perda de

clientes. Nao ha nada magico sobre esse nimero, e um corte diferente pode render resultados mais
desejaveis. Para uma maneira de pensar em escolher um corte, use um né de Avaliacao.
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X]
B[]

Charttype: @ Gains ©) Responze @ Lit ©) Profit DROI

Cumulative plot @ Include hazeline @ Include hest line
—hodelzs

Find predictedfredictor fields using:

® Model autput fisld metadata
@) Field name format (for example, ‘F=x=-<target fisld=")

rCther Score Fields
D Plot =core fields ‘I
X,
Target: vE

@ Separate by partition

Plat: Perc,errtil,es 3

Style: @ Line  © Point
Fs

Costs: @ Fixed S0 @ variakle
s

Revere: @ Fixed 10068 @ variable
e

Weight: @) Fixed 10 @ variable

Figura 354. N6 de avaliacgdo: Guia Plot

4. Conecte um né de Avaliagdo ao nugget modelo; na guia Plot, selecione Include melhor linha.
5. Clique na guia Opcoes.
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Ed[5C-churn-1]

vz

o —

Plot | Options | sppearance  Output  Annotations

[ User defined kit

E User defined score

"FCP-1-1"

Expression:

D Include business rule

D Export results to file

By

Figura 355. N6 de avaliagdo: guia Opgoes

6. Selecione Pontuacao definida pelo usuario e digite ' $CP-1-1"' como a expressao Este € um campo
gerado pelo modelo que corresponde a propensao ao churn.

7. Clique em Executar .

100 e
SBEST-churn

—— & C-churn

|- [ it e o s

e e e e P N e e e
'

ol iy s ety

e

Dt R e R R
T T T T T
4] 20 40 60 a0 100
Percentile
churn = 1

Figura 356. Grdfico de ganhos

0 grafico de ganhos acumulados mostra a porcentagem do numero geral de casos em uma
determinada categoria "ganhado" mirando uma porcentagem do numero total de casos. Por exemplo,
um ponto na curva esta em (10%, 15%), significando que se vocé pontuar um dataset com o

modelo e classificar todos os casos por propensao prevista para churn, vocé esperaria que o
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top 10% contenha aproximadamente 15% de todos os casos que realmente levam a categoria 1
(churners). Da mesma forma, os 60% principais contém aproximadamente 79.2% dos churners Se
vocé selecionar 100% do dataset pontuado, vocé obtém todos os churners no dataset.

Alinha diagonal é a curva "baseline"; se vocé selecionar 20% dos registros a partir do dataset
pontuado ao acaso, vocé esperaria "ganhar" aproximadamente 20% de todos os registros que
realmente levam a categoria 1. Quanto mais longe acima da linha de base uma curva fica, maior

o ganho. A "melhor" linha mostra a curva para um modelo "perfeito" que atribui uma pontuagao de
propensao de churn maior a cada churner do que cada nao-churner. Vocé pode usar o grafico de
ganhos acumulativos para ajudar a escolher um corte de classificagao escolhendo um percentual que
corresponda a um ganho desejavel e, em seguida, mapeando essa porcentagem para o valor de corte
adequado.

0 que constitui um ganho "desejavel" depende do custo dos erros Tipo I e Tipo II. Ou seja, qual é

o custo de classificar um churner como um nao churner (Tipo I)? Qual é o custo de classificar um
nao churner como um churner (Tipo II)? Se a retencao do cliente for a principal preocupacao, entao
vocé deseja diminuir seu erro Tipo I; no grafico de ganhos acumulativos, isso pode corresponder

ao aumento do atendimento ao cliente para os clientes nos 60% principais da propensao prevista
de 1, que captura 79.2% dos possiveis churners, mas custa tempo e recursos que poderiam ser
gastos adquirindo novos clientes. Se baixar o custo de manutengao da sua base de clientes atual

¢ a prioridade, entao vocé quer diminuir o seu erro de Tipo II. No gréafico, isso pode corresponder

a um aumento de atendimento ao cliente para os 20% principais, que captura 32.5% dos churners
Usualmente, ambas sdo preocupagdes importantes, por isso é preciso escolher uma regra de decisao
para classificar os clientes que dé o melhor mix de sensibilidade e especificidade.

[] Sort

4>

Seftings || Optimization | Anntations

Sort by

Field Order Il B
FCP-1-1 ¥ Descending
25

Default zort order;  (©) Azcending @ Descending
e

Figura 357. N6 de classificacdo: guia Configuracées

8. Digamos que vocé decidiu que 45.6% é um ganho desejavel, que corresponde a obter os 30%
principais de registros. Para encontrar um cutoff de classificacao apropriado, anexe um né de Sort ao
nugget modelo.

9. Na aba Configuragoes, escolha para classificar por $CP-1-1 em ordem decrescente e clique em OK.
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Table (34 fields, 1,000 records)

\ad File = Edt &) Generste M

—

Takble é!__.l\.ljnqiatignsli
rn | $C-churn-t | $CP-churnct |3cP0a FCP-1-1 |

292 0 0744 0744 0256 =]

293 0 0745 0745 0255

294 0 0745 0745 0255

295 0 0746 0746 0254

296 0 0748 0748 0252

297 0 0749 0749 0251

298 0 0749 0749 0251 B

293 0 0.750 0750 0250

300 0 0752 0752 0248

an 0 0752 0752 0.248

302 0 0754 0754 0.246

03 0 0754 0754 0.246

304 0 0755 0755 0245

05 0 0756 0756 0.244

308 0 0757 0757 0243

07 0 0757 0757 0.243

308 0 0758 0758 0242

309 0 0759 0759 0.241

310 0 0761 0761 0239 | |

N 0 0782 0762 0238 =]
11 PR—

Figura 358. Tabela
10. Conecte um né da Tabela ao né Sort.
11. Abra o n6 da Tabela e cliqgue em Executar.

Rolando a saida para baixo, vocé vé que o valor de $CP-1-1 é 0.248 para o 300° registro. O uso do
site 0.248 como ponto de corte de classificacao deve resultar em aproximadamente 30% dos clientes
classificados como churners, capturando aproximadamente 45% do total real de churners.

Rastreamento do Numero Esperado de Clientes Retidos

Uma vez satisfeito com um modelo, deseja-se acompanhar o nimero esperado de clientes no dataset
que sao retidos nos préximos dois anos. Os valores nulos, que sao clientes cujo mandato total (tempo
futuro + tenure) cai além da faixa de tempo de sobrevivéncia nos dados utilizados para treinar o modelo,
apresentam um desafio interessante. Uma forma de lidar com eles é criar dois conjuntos de predicdes,
uma em que os valores nulos sao assumidos de terem churgado, e outro em que se assumem que foram
retidos. Desta forma € possivel estabelecer limites superiores e inferiores sobre o nimero esperado de
clientes retidos.
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ﬂ Prediction

5; File %_) Generate

Ny

cox

Seftings || Advanced | Summary | Annotations

Predict survival st future times specified as:

@ Regular intervals Tirme interval:
: . [=]
Mumbier of time periods to score: 24 =
© Time field | -
Past survival time: |& tenure [vg]

Eﬂ Append all probahbilities

] Calculate cumulstive hazard function

=

Figura 359. Cox pepita: Guia Configuragoes

1. Clique duas vezes no nugget de modelo na paleta de Modelos (ou copie e cole o nugget na tela do
fluxo) e anexe o novo nugget no né Fonte.
2. Abra o nugget para a aba Configuragoes.

3. Certifique-se de que Intervalos Regulares esteja selecionado e especifique 1.0 como o intervalo
de tempo e 24 como o numero de periodos para pontuacgao. Isso especifica que cada registro sera

pontuado para cada um dos 24 meses seguintes.

4. Selecione tenure como o campo para especificar o tempo de sobrevivéncia passado. O algoritmo de
pontuacao levard em conta o comprimento do tempo de cada cliente como cliente da empresa.

5. Selecione Append todas as probabilidades.
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4 Lower Estimate

E3[E=A )

Key fields: |:| Keys are cortiguous

e
%

Aggregate fields:

Field | Sum | Mean | Min | kS | Shev

FCP-0-1 [ ] [&] ] ]
$CP-0-10 i ] ] @] [
FCP-0-11 [ [ ] &) ]
$CP-0-12 i o ] @] [
FCP-0-13 [ &l [} &l 0
$CP-0-14 I ] &l ] [l
Default mode: E SumD MeanD MinD MaxD SDhev

ey figld name extension: I:I add sz @ suffic (@ Prefix

D Inzlude record count in figld  Fecord_Count

Figura 360. N6 agregado: guia Configuragées
6. Conecte um no6 Agregado ao nugget do modelo; na aba Configuragoes, desmarque Mean como um
modo padrao.

7. Selecione $CP-0-1 através do $CP-0-24, os campos do formulario $CP-0-n, como os campos a
agregar. Isso é mais facil se, no dialogo Selecionar Campos, vocé classificar os campos por Nome
(isto &, ordem alfabética).

8. Desmarque Include contagem de registros em campo.
9. Clique em OK. Este né cria as predigoes "inferiores ligadas".

£ Nutts stay

Fill inn fielcls:

& cpa =
& $CP010
& Fcpo1 x

& FCP-012 b

Replace: Mull values o

Condition:

(EOBL AN EFIELD) “ E

Replace with:

1

Cancel |

Figura 361. N6 do preenchimento: guia Configuracées
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10. Conecte um no Filler ao nugget Coxreg ao qual acabamos de anexar o n6 do Agregado; na guia
Configuragoes, selecione $CP-0-1 através do $CP-0-24, os campos do formulario $CP-0-n, como os
campos a preencher. Isso € mais facil se, no dialogo Selecionar Campos, vocé classificar os campos
por Nome (isto &, ordem alfabética).

11. Escolha para substituir Valores Null com o valor 1.
12. Cliqgue em OK.
[] Upper Estimate

Seftings | Annatations

Key fields: EI Weys are cortiguaus

Aggregate fields:

-

Field [ 5um | ean [in [ Max |zDe
$CP-0-1
$CP-0-10
$CP-0-11
$CP-0-12
$CP-013
FCP-0-14

] )
0

e e & =]

Default mode: (8] sum[~] mean ] win [ Maz ] SDev

>
Mese field name extension: I:I sdd sz @ suftic (@ Prefix

|
I X
hd

[] Include record count in field  Record_Count

-

Figura 362. N6 agregado: guia Configuracoes
13. Conecte um no Agregado ao né Filler; na aba Configuracdes, desmarque Mean como um modo
padrao.

14. Selecione $CP-0-1 através do $CP-0-24, os campos do formulario $CP-0-n, como os campos a
agregar. Isso é mais facil se, no dialogo Selecionar Campos, vocé classificar os campos por Nome
(isto é, ordem alfabética).

15. Desmarque Include contagem de registros em campo.
16. Clique em OK. Este no cria as predicoes de "limite superior".
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4 Months

Fields: 24 in, Ofiltered, 24 renamed, 24 out

_ Fiew Il Fiter | Field
$CP-0-1_Sum —r 1 -
$CP-0-2_Sum — 2
$CP-0-3_Sum —_— 3
$CP-0-4_Sum — 4
FCP-0-5_Sum —_— 5
$CP-0-6_Sum — B
FCP-0-7_Sum —_— 7
$CP-0-B_Sum — 8
FCP-0-9_Sum —_— 9
$CP-0-10_Sum e 10 -

@ view currert fields  © view unuzed field seftings

Figura 363. N6 do filtro: guia Configuragdes
17. Fixe um no6 Append para os dois nés Agregados, em seguida, anexe um no Filtro ao né Append.

18. Na guia Configuragdes do no Filtro, renomear os campos para 1 através de 24. Através do uso de um
né Transpose, esses nomes de campo se tornarao valores para o eixo xem graficos a jusante.

E4 Transpose

Mew field names:

@) Use prefix Mumber of new fields: E

©) Read from field | A

b Read WValues | | New Field Names |

a ¥ .
Mazimum number of values to read: 200 S

Transpose: @ Al nurmeric @ All string @ Custom

Fields: ‘_!
>,

Figura 364. Transpor no: guia Configuragoées
19. Conecte um né Transpose ao no Filtro.
20. Digite 2 como o nimero de novos campos
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W m Fields: 3 in, O filterad, 3 renamed, 3 out

[ Field — I Fitter [ Field
o | E— Morths )
Fielet | — Lowver Estimate
Fieli2 | —_— Upper Estimate

@ view currert fields  © view unuzed field seftings

o [cancel

Figura 365. No do filtro: guia Filtro
21. Conecte um n¢ Filtro ao né Transpose.

22. Na guia Configuragées do no Filtro, renomear ID para Months, Field1 para Lower Estimate, e Field2

¥ fielct:

ﬁ Upper Estimate

Y figlds: ﬁ Lowver Estimate

Overlay
[F‘anet I

Mormalize

Crverlay function v =

‘When number of records grester than: 2000 E

@ Bin © sample ©) Use all data
Figura 366. N6 multiplot: guia Plot
23. Conecte um no Multiplot ao né Filtro.

24. Na guia Plot, Months como campo X, Lower Estimate e Upper Estimate como os campos Y.
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[] Estimated Humbers

A

i

Pl | Appearance | Qutput | Anncfations

Title: |Number of Customers |

Subtitle: | |

Caption: |E31imates the number of customers retained |

Wiabel @ auto ©) Custom

¥ label @ auto © Custam

@ Display gricline

[ Ok J[b Run][ Cancel] Spply

Figura 367. N6 multiplot: guia Aparéncia

25. Clique na guia Aparéncia.

26. Digite Number of Customers como o titulo..

27. Digite Estimates the number of customers retained como alegenda
28. Clique em Executar .

Number of Customers

1,000t e e e e e e e s
BOO{F T
BOD—FhArr s
PRI IS S
41 i MR SO SR SR £ i e
1 1 1 1T T 1 1 T — 1 1 1 1
i 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Months
Upper
Estimate
Lower
Estimate

Estimates the number of customers retained
Figura 368. Multiplot estimando o numero de clientes retidos

Os limites superiores e inferiores sobre o niumero estimado de clientes retidos sao plotados. A
diferenca entre as duas linhas € o niumero de clientes pontuados como nulo e, portanto, cujo status
¢ altamente incerto. Com o tempo, o niumero desses clientes aumenta. Apds 12 meses, vocé pode
esperar reter entre 601 e 735 dos clientes originais no dataset; depois de 24 meses, entre 288 e
597.
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29.

30.
31.
32.

33.

[] Linknown %

Derive as: |Formula ™
Figld type: |$ Cortinuous ']
| wlleibteitniutel

Farmula:

(100 * ("Jpper Estimate' - "Lower Estimate'T) [ 'Lovwer Estimate'

—>
i =
Detive as: Farmula
| Seftings || Annotations
Mode: @ Single © hultiple
Derive field:
|Unkn0wn k)

Figura 369. Derivar né: guia Configuracoes

Para obter outro olhar sobre como sao incertas as estimativas do niimero de clientes retidos sao,

anexar um no de Derivagao ao no Filtro.

Na guia Configuracdes do no do Derivar, digite Unknown% como o campo derivar.

Selecione Continuous como o tipo de campo.

Digite (100 * ('Upper Estimate' - 'Lower Estimate')) /

'Lower Estimate' comoa

formula % desconhecida é o numero de clientes "em duvida" como uma porcentagem da estimativa

inferior.
Clique em OK.
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A W Unknown %
[

¥ honths

E ¥ field: @0

¥ field:

Orverlay

Calor: m Size:
Fanel: @ Animation:

® hone

(@) Smocther

Crverlay type:

@ Function v =

o) B fon) [ carce)

Figura 370. N6 da trama: guia Plot
34. Conecte um ndé de Plot ao n6 do Derivar.

35. Na guia Plot do n6 do Plot, selecione Months como o campo X e Unknown% como o campo Y.

36. Clique na guia Aparéncia .

\

¥ honths W Unknown %

e e Oupa retsons

Appearance

Title: |Llnpredi|:.table Customers as % of Predictable Customers

Subtitle: |

Caption; |

Wlabel @ suto © Custom

Y label: @ Auto © Custom

Ziabel @ sutn @ custom

@ Display gricline

Figura 371. N6 da trama: guia Aparéncia

37. Digite Unpredictable Customers as % of Predictable Customers como o titulo..
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38. Execute o no.

Unpredictable Customers as % of Predictable Customers

T e e T

100~

Unknown %
o L=}
T T

v
7

2]
T

o
|

'
' '
' ' ' '
' ' '
' ' ' ' '
it b i
I I T T

T | | T T T
11 12 13 1 718 19 20 21 22 23 24

Months
Figura 372. Trama de clientes imprevisiveis

Através do primeiro ano, a porcentagem de clientes imprevisiveis aumenta a uma taxa bastante linear,
mas a taxa de aumento explode durante o segundo ano até que, até o més 23, o nimero de clientes com
valores nulos supere o nimero esperado de clientes retidos.

Escoragem

Uma vez satisfeito com um modelo, vocé quer pontuar os clientes para identificar os individuos mais
propensos a se churn dentro do préximo ano, por trimestre.

n Scoring

9

Cox

Lr.‘ File @ Generate

Settings | Advanced | Summary | Annotations

Predict zurvival at future times specified az

[<]
@ Regular intervals Time irterval: E
: : [<]
Mumber of time periods to score: [
Titme figld | ~E

Past survival time: W _19 r!u_re

[¥] 2ppend sl probakilties

|:I Calculate cumulative hazard function

Apply

Figura 373. Coxreg nugget: guia Configuragées

1. Conecte um nugget de terceiro modelo ao n6 Fonte e abra o nugget modelo.

2. Certifique-se de que Intervalos Regulares esteja selecionado e especifique 3.0 como o intervalo
de tempo e 4 como o numero de periodos para pontuagao. Isso especifica que cada registro sera
pontuado para os quatro trimestres seguintes.

3. Selecione tenure como o campo para especificar o tempo de sobrevivéncia passado. O algoritmo de
pontuacdo levard em conta o comprimento do tempo de cada cliente como cliente da empresa.
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4. Selecione Append todas as probabilidades. Esses campos extras tornarao mais facil classificar os
registros para visualizagao em uma tabela.

E Select

381‘““981 Annat atlc-nzc

fdade: @ Include © Discard

churn =0

Condition:

Figura 374. Selecionar né: guia Configuracées
5. Anexe um no de Selecao ao nugget do modelo; na guia Configuracdes, digite churn=0 como a
condicdo Isso elimita os clientes que ja se agilearam da tabela de resultados.

_churn

Derive as: Conditional

= |
Seftings __Ar_'u_ncliatiﬂl.'li*ﬁ]

Mode: Sinale @ fduttiple

Dietive from:

&7 §CP14
& §Cpa1-2
& $0P-3

Field name extension: Add sz (@ Suffix Prefix

Derive as:  |Conditional ™ TIP: Refer to =elected fields by using @FIELD

Field type: 8 Flag B

If:

|@FIELD>D.24B |
Ther:

[ |
Elze:

_

Figura 375. Derivar nd: guia Configuragées
6. Anexar um né do Derivar ao no Select; na guia Configuracdes, selecione Varios como o modo.

7. Escolha derivar de $CP-1-1 até $CP-1-4, os campos do formulario $CP-1-ne digite _churn como o
sufixo a ser incluido. Isso é mais facil se, no didlogo Selecionar Campos, vocé classificar os campos
por Nome (isto &, ordem alfabética).
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8. Opte por derivar o campo como um Condicionado.
9. Selecione Bandeira como o nivel de medicao.

10. Digite @FIELD>0.248 como a condigao If .. Lembre-se que este foi o corte de classificagao
identificado durante a Avaliacao.

11. Digite 1 como a expressao Then .
12. Digite @ como a expressao Else ..
13. Clique em OK.

H Sort
>

| Settings || Optimization | Annotations

Sort by

Field Order |
FCP-1-1_churn ¥ Descending
FCP-1-2_churn ¥ Deszcending
FCP-1-3_churn ¥ Descending
FCP-1-4_churn ¥ Deszcending
FCP-1-1 ¥ Descending
FCP-1-2 ¥ Dezcending
FCP-1-3 ¥ Descending =]

Default sort order: &) Azcending @ Descending
™

Figura 376. N6 de classificagdo: guia Configuragées

14. Conecte um no Sort ao no6 do Derivacao; na aba Configuragoes, escolha classificar por $CP-1-1_churn
por meio de $CP-1-4-churn e depois $CP-1-1 através de $CP-1-4, tudo em ordem decrescente. Os
clientes que estao previstos para churn aparecerao no topo.

Ed Field Reorder

@

Reorder || Annotations

L

@ Cusztom Crder Automatic Sort
Type: Mame: Storage:
Type | Field | Storage
FCP-1-1_churn ? (Unknowwn) =
$CP-1-1 & Real F
8 FCP-1-2_churn 2 (Unknowvn)
& scPa2 & Real +
8 FCP-1-3_churn 7 (Unknovyn)
& FCP1-3 & Real ¥
8 FCP-1-4_churn 7 (Unknovyn) i
& l3cPad & Real

Mate: Fields added dowwn stream of this node are not reardered.

2yl

Figura 377. N6 Reordem de Campo: guia Reordenar

15. Conecte um n6 Reordem de Campo ao no Sort; na guia Reordenar, escolha colocar $CP-1-1_churn
por meio do $CP-1-4 na frente dos outros campos. Isso simplesmente torna a tabela de resultados
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mais facil de ler, e assim € opcional. Vocé precisara utilizar os botdes para mover os campos para a
posicao mostrada na figura.

Table (50 fields, 726 records) M=%
lad File S Edt ) Generate o ﬂ
| Tahle Annotations
$CPA-1_churn [$6P11 |$CP1-2_churn [$CP12  [$CPA-3_churn [$0P1-3  |$CP1-4 churn [$0P1-4 [tenur
255 0 0032 a 0075 0 0147 1 0298 43 |
256 0 0027 o 0.064 0 0127 1 0260 49
257 0 0.023 a 0130 0 0233 1 0308 53
255 0 0.021 o 0427 0 0239 1 0320 54
259 0 0.021 a 0125 0 0237 1 0318 54
260 0 0.021 o 0.053 0 0198 1 0331 50
261 0 0.021 a 0.053 0 0195 1 0329 50
262 0 0.020 o 0.050 i 0183 1 037 50
263 0 0m7 a 0.043 0 0163 1 0273 50
2654 0 0015 o 0038 i 0148 1 0253 50
265 0 01a7 a 0197 0 Frulg 0 Ll &6
266 0 0109 o 0109 i Ul 0 iy 56
267 0 0101 a 0214 0 Sl 0 Ul 85
268 0 0,081 o 0137 i 0194 0 0245 73
269 0 0074 a 0158 0 Fruls 0 Ul 85
270 0 0.070 o 0116 i 0158 0 0237 28
271 0 0.070 a 0128 0 0138 0 0234 45
72 0 0082 o 0105 i 0151 0 0141 73
5 0 0082 o 0130 0 0163 0 0212 44
274 0 0,081 a 0123 i 0182 0 0241 .
I ———] E

Figura 378. Tabela mostrando pontuacgées do cliente
16. Conecte um né da Tabela ao n6 de Reordem de Campo e execute-o.

Sao esperados 264 clientes para churn até o final do ano, 184 até o final do terceiro trimestre, 103 pelo
segundo, e 31 no primeiro. Nota que, dada a dois clientes, aquele com maior propensao ao churn no
primeiro trimestre nao tem necessariamente uma propensao maior ao churn em trimestres posteriores;
por exemplo, ver os registros 256 e 260. Isso é provavel devido a forma da fungao de risco para os
meses seguintes ao atual mandato do cliente; por exemplo, os clientes que se uniram por causa de

uma promoc¢ao podem ser mais propensos a trocar mais cedo do que os clientes que se juntaram por
causa de uma recomendacao pessoal, mas se nao o fizer entdo podem realmente ser mais leais para o
seu mandato remanescente. Vocé pode querer re-classificar os clientes para obter visdes diferentes dos
clientes mais propensos a churn.
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Table (50 fields. 726 records) M=) %
lgd Fie S Edt &) Generate i m
| Table || Annctations
FCP-1-1_churn [ $CP-1-1 |$CP-1 -2_churn |$CP-1 -2 FCP-1-3_churn | FCP-1-3 $CP-1-4_churn | $CP-1-4 |tenur

7oy 0 Fnullg 0 Bl i Fnullf 0 Fnullg 7 T
705 a Frullg 0 Sl ] Frullh 0 g 71

703 a Frullg 0 Frul% ] Frulls 0 Frllg 1

710 a Frullg 0 Sl ] Frllh 0 Fruilg 72

711 a Frullg 0 Frul% ] Frulls 0 Frllg 1

712 a Frullg 0 FrulF ] Frllh 0 Frillf 72

713 a Frullg 0 Frul% ] Frulls 0 Frllg T2

714 a Frullg 0 Frulg ] Frllh 0 Frill§ 72

715 a Frullg 0 FrulF ] Frulls 0 Frllg 70

716 a Frullg 0 Frulg ] Frllh 0 Frill§ 70

77 a g ] FrulF 0 Frllf a Frll§ 71

718 a Frullg 0 Frulg ] Frllh 0 Frill§ 72

719 a Frull§ ] FrulF 1} Frullf a Frull§ T2

720 a Frullg 0 Frulg ] Frllh 0 Frill§ 72

T a Frullg ] FrulF 0 Frullf a Frllf T2

722 a Frullg 0 Frulg ] Frllh 0 Frill§ 1

723 a Sl ] Fruls ] Frullg a Frullg 70

724 a Frullg 0 Frulg ] Frllh 0 Frill§ 1

725 a Sl ] Fruls ] Frullg a Frullg 70

726 a Frll g 0 FrulF ] Frllh 0 FrilF 72 |x

IS —— [+]

Figura 379. Tabela mostrando clientes com valores nulos

Na parte inferior da tabela estao os clientes com valores nulos previstos. Sao clientes cujo total de
arrendamento (tempo futuro + tenure) cai além da faixa de tempos de sobrevivéncia nos dados utilizados
para treinar o modelo.

Resumo

Usando a regressao Cox, vocé encontrou um modelo aceitavel para o tempo de rotatividade, tracou o
numero esperado de clientes retidos nos proximos dois anos e identificou os clientes individuais com
maior probabilidade de rotatividade no préximo ano. Observe que, embora este seja um modelo aceitavel,
pode nao ser o melhor modelo. O ideal vocé deve, pelo menos, comparar este modelo, obtido usando o
método Forward stepwise, com um criado usando o método stepwise de Backward.

Explicacdes sobre as bases matematicas dos métodos de modelagem utilizados em IBM SPSS Modelador
estao listadas no IBM SPSS Modelador Algorithms Guide.
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Capitulo 27. Analise Da Cesta De Mercado (Regra
Induction/C5.0)

Este exemplo trata de dados ficticios descrevendo o conteudo de cestas de supermercados (ou seja,
colecdes de itens comprados em conjunto) mais os dados pessoais associados do comprador, que
podem ser adquiridos através de um esquema de cartao de fidelidade. O objetivo é descobrir grupos

de clientes que compram produtos similares e que possam ser caracterizados demograficamente, como
por exemplo, por idade, renda, entre outros.

Este exemplo ilustra duas fases de mineragao de dados:

« Modelagem de regra de associacao e um display web revelando links entre itens comprados
« C5.0 inducao de indugao de perfis os compradores de grupos de produtos identificados

Nota: Este aplicativo ndo faz uso direto da modelagem preditiva, portanto, ndo ha medicao de precisao
para os modelos resultantes e nenhuma distingao de treinamento / teste associado no processo de
mineracao de dados.

Este exemplo usa o fluxo denominado baskrule, que faz referéncia ao arquivo de dados denominado
BASKETS1n. Esses arquivos estao disponiveis a partir do diretério Demos de qualquer instalacdao IBM
SPSS Modelador . Isso pode ser acessado a partir do grupo do programa IBM SPSS Modelador no menu
Iniciar do Windows. O arquivo baskrule esta no diretério streams .

Acessando os Dados

Usando um né do File Variable, conecte-se ao dataset BASKETS1n, selecionando para ler nomes de
campo do arquivo. Conecte um né Tipo a fonte de dados e, em seguida, conecte o né a um né da Tabela.
Configure o nivel de medicao do campo cardid para Typeless (pois cada ID do cartdo de fidelidade ocorre
apenas uma vez no dataset e, portanto, nao pode ser de nenhum uso na modelagem). Selecione Nominal
como o nivel de medicdo para o campo sex (isto € para garantir que o algoritmo de modelagem Apriori
ndo tratard sexo como uma bandeira).

E) — () » | EEF
BASKETS1n type table
L L — N —>)
= by -Gy > >
E @\ healthy wine_chocs beer_beins_piaa
i 11 Fields =
L] 4
11 fields ~ ' R
. L _-. —
. A> t?%-.f
ﬁgf nie Jbe’er_beans_pi}za
+
11 fields L

(Can
&
heer_beans_pizza

Figura 380. fluxo de baskrule

Agora execute o fluxo para instanciar o né Type e exibir a tabela. O dataset contém 18 campos, com cada
registro representando uma cesta.



Os 18 campos sao apresentados nas seguintes rubricas.
Resumo da Cesta:

« cardid. Identificador de cartao de fidelidade para compra de cliente esta cesta.
- valor. Preco de compra total da cesta.

« método. Método de pagamento para cesta.

Detalhes pessoais do titular do cartao:

« Sexo

« proprietdrio. Se o titular do cartao € ou nao proprietario de casa.

- INCOME

- Idade

Conteuidos da cesta-bandeiras para presenca de categorias de produtos:
« infrutiveg

 carne fresca

« laticinio

- vegetais enlatados

- carne enlatada

- frozenrefeicdo

 cerveja

- vinho

- refrigerante

« peixe

« confeitaria

Descobrindo afinidades em conteudos da cesta

Primeiro, vocé precisa adquirir um quadro geral de afinidades (associacdes) no contetdo da cesta
utilizando Apriori para produzir regras de associagao. Selecione os campos a serem usados neste
processo de modelagem, editando o n6 Type e configurando a funcao de todas as categorias de produto
para Both e todas as outras fungdes para Nenhum. (Ambos significa que o campo pode ser uma entrada
ou uma saida do modelo resultante.)

Nota: Vocé pode configurar opgdes para varios campos usando Shift-click para selecionar os campos
antes de especificar uma opgao a partir das colunas.
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Figura 381. Selegdo de campos para modelagem

Uma vez que vocé tenha campos especificados para modelagem, anexe um né Apriori ao no6 Type, edite-o,
selecione a opcao Somente valores verdadeiros para sinalizadorese clique em executar no né Apriori.

0 resultado, um modelo na guia Models na parte superior direita da janela de gerentes, contém regras de
associacao que vocé pode visualizar usando o menu de contexto e selecionando Procurar.

B4 11 fields

L; Filz %{_') Generate

| Mol | Seftings  Summary  Annotetions

A
R l&sm by:|Confidence % | 7 | [@&-] w i

Conseguent Arntecedent Support % Confidence %
frozenmesl beer
167 G7425
cannedveq
cannedveny beer
170 55,852
frozenmeal
beer frozenmeal
173 54,393
cannedveg

Figura 382. Regras de associac¢do

Essas regras mostram uma variedade de associacoes entre refeicdes congeladas, legumes enlatados e
cerveja. A presenca de regras de associacao de duas vias, tais como:

frozenmeal -> beer
beer -> frozenmeal

sugere que um display web (que mostra apenas associagdes de duas vias) possa destacar alguns dos
padrdes nestes dados.

Capitulo 27. Analise Da Cesta De Mercado (Regra Induction/C5.0) 305



Conecte um no6 da Web ao n6 Type, edite o ndé da Web, selecione todos os campos de contelidos da cesta,
selecione Mostrar somente as verdadeiras bandeirase clique em executar no n6 da Web.

i Web of 11 Fields : Absolute #1 ==

e File | = Edt ¢ Gererate  oF View @8 Web = Link

Graph || Annotstions

sRaEa L

D beer @ cannedmeat @ cannedveg @ confectionery
O dairy Dfish @ freshmeat O frozenmeal
175
A
I ' I ] I ' I ] I ' 1 ' I
50 70 o0 110 120 150 170

Figura 383. Exibicdo Web de associagbes de produtos

Como a maioria das combinacoes de categorias de produtos ocorre em varias cestas basicas, os fortes
links nesta web sao muito numerosos para mostrar os grupos de clientes sugeridos pelo modelo.

% Web of 11 Fields : Absolute #2 B(E) =]
G File |5 Edt ) cenerate & view @ wen = Link | R E
| Graph Annatations Surmtiary | Controls |

/Nlﬁﬂ = I—onﬁ | =S B ﬁ Lrgr:g&oe\d walues are:

Strong links are hesvier

Weak links are heavier

Wb Display

© size varies continuoushy
@ size shows strongnormalvesk

s
frozenmeal* o Strong links above
i oftdrink
fruitved A
O beer @ cannedmeat @ cannedveg @ confectionery +
O dairy Dfish @ freshmeat @ frozenmeal a0 172
Weak links below
E1 175
E1, ! =
1 g 1 ! 1 ! 1 ] 1 ] 1 ] 1
50 70 a0 110 130 150 170 _D_
30 172

Figura 384. Exibi¢do da web restrita

1. Para especificar conexdes fracas e fortes, clique no botao de seta dupla amarela na barra de
ferramentas. Isso expande a caixa de dialogo mostrando o resumo e controles de saida da web.

2. Selecione Tamanho mostra redu/normal/fraco.

3. Configure links fracos abaixo de 90.

4. Configurar links fortes acima de 100.

306 IBM SPSS Modeler 19.0 Applications Guide



No display resultante, trés grupos de clientes se destacam:

« Aqueles que compram peixe e frutas e legumes, que podem ser chamados de "comedores saudaveis"
« Aqueles que compram vinho e confeitaria

« Aqueles que compram cerveja, refeicoes congeladas, e legumes enlatados ("cerveja, feijao e pizza")

Perfil dos Grupos de Clientes

Vocé agora identificou trés grupos de clientes com base nos tipos de produtos que eles compram,

mas também gostaria de saber quem sdo esses clientes-ou seja, seu perfil demografico. Isso pode ser
alcangado com a identificagao de cada cliente com uma bandeira para cada um desses grupos e usando a
inducao de regra (C5.0) para construir perfis baseados em regras dessas bandeiras.

Primeiro, deve-se derivar uma bandeira para cada grupo. Isso pode ser gerado automaticamente usando
o display web que vocé acabou de criar. Usando o botao direito do mouse, clique no link entre infrutveg

e fish para destaca-lo, em seguida, clique com o botao direito do mouse e selecione Gerar Node do Link
para o Link.

i Web of 11 Fields : Absolute #2 ==&

lad File | Edt ) Generate  &F view 68 web = Link

Graph || Annotstions:

sEAuealBl mi >y .90

confectione
dairy . cannedmeat

fis

Generate Select Mode for Link

@)
freshmeat <4 Generate Derive Mode for Link

T WITTE
o]

gt

frozanmasl i
Tfruitveg =T, fish = T (145)|
O heer @ cannedmeat @ cannedveg @ confectionery
O dairy Dfish @ freshmeat @ frozenmeal
175
I ' I ' I ' I ' I ' I ' I
50 70 a0 110 130 150 170

Figura 385. Derivando uma sinalizagéo para cada grupo de clientes

Edite o n6 de Derivacao resultante para alterar o nome do campo Derivar para sauddveis. Repita o
exercicio com o link de vinho para confectionery, nomeando o campo resultante Derivativos wine_chocs.

Para o terceiro grupo (envolvendo trés links), primeiro certise-se de que nenhum link é selecionado. Em
seguida, selecione todos os trés links no tridngulo cannedveg, beere frozenmeal mantendo pressionada
a tecla shift enquanto vocé clica no botdo esquerdo do mouse. (Certifique-se de que vocé esta no modo
Interativo em vez de Editar modo.) Em seguida, a partir dos menus de exibicao web escolha:

Gerar > Derivar N6 ("E")
Alterar o nome do campo resultante Derivar para beer_beans_pizza.

Para tracar o perfil desses grupos de clientes, conecte o né do Tipo existente a estes trés nds de
Derivacdo em série e, em seguida, anexe outro né Type. No novo nd Type, configure a funcado de todos
os campos para Nenhum, exceto para value, pmethod, sex, homeown, renda, e idade, que deve ser
configurado como Entrada, e o grupo de clientes relevante (por exemplo, beer_beans_pizza), que deve
ser configurado como Destino. Conecte um né C5.0, configure o tipo de saida para Conjunto de regrase
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clique em executar no né. O modelo resultante (para beer_beans_pizza) contém um perfil demografico
claro para este grupo de clientes:

Rule 1 for T:

if sex = M

and income <= 16,900
then T

0 mesmo método pode ser aplicado as outras bandeiras do grupo de clientes, selecionando-as como a
saida no né do segundo Tipo. Uma gama mais ampla de perfis alternativos pode ser gerada usando-se
Apriori em vez de C5.0 neste contexto; Apriori também pode ser usado para tracgar o perfil de todas as
bandeiras do grupo de clientes simultaneamente porque ele ndo se restringe a um Unico campo de saida.

Resumo

Este exemplo revela como IBM SPSS Modelador pode ser usado para descobrir afinidades, ou links,

em um banco de dados, tanto por modelagem (usando Apriori) quanto por visualizagao (usando um
display web). Esses links correspondem a agrupamentos de casos nos dados, e esses grupos podem ser
investigados em detalhes e proarquivados por modelagem (usando conjuntos de regras C5.0).

No dominio do varejo, tais agrupamentos de clientes podem, por exemplo, ser usados para destinar
ofertas especiais para melhorar as taxas de resposta a mailings diretos ou para customizar a gama de
produtos estocados por um ramo para adequar as demandas de sua base demografica.
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Capitulo 28. Avaliacao De Novas Ofertas De Veiculos
(KNN)

Analise do Vizinho mais Proximo é um método de classificacdo de casos com base na sua similaridade
com outros casos. Em aprendizado por maquina, ela foi desenvolvida como uma maneira de reconhecer
padroes de dados sem requerer uma correspondéncia exata com nenhum dos padrdes ou casos
armazenados. Casos semelhantes ficam préximos uns dos outros e os casos diferentes ficam distantes
uns dos outros. Portanto, a distancia entre dois casos é uma medida de sua dissimilaridade.

Casos préximos sdao chamados de "vizinhos". Quando um novo caso (validagao) é apresentado, sua
distancia de cada um dos casos no modelo é calculada. As classificacdoes dos casos mais similares — os
vizinhos mais préximos — sdo verificadas e o novo caso € colocado na categoria que contiver o maior
numero de vizinhos mais proximos.

E possivel especificar o niimero de vizinhos mais préximos a serem examinados; este valor ¢ denominado
k. As fotos mostram como um novo caso seria classificado usando dois valores diferentes de k. Quando

k =5, o novo caso é colocado na categoria 1 porque a maioria dos vizinhos mais proximos pertence a
categoria 1. No entanto, quando k = 9, 0 novo caso é colocado na categoria 0 porque uma maioria dos
vizinhos mais préximos pertence a categoria 0.

A analise do vizinho mais proximo também pode ser utilizada para calcular valores para uma variavel
resposta continua. Nesta situacao, a média ou mediana do valor dos vizinhos mais proximos é utilizada
para obter o valor predito para o novo caso.

Um fabricante de automoveis desenvolveu protétipos para dois novos veiculos, um carro e um caminhao.
Antes de introduzir os novos modelos em sua gama, a fabricante quer determinar quais os veiculos
existentes no mercado mais gostam dos protétipos-ou seja, quais os veiculos sao seus "vizinhos mais
préximos" e, portanto, quais modelos eles estardo competindo contra.

A fabricante coletou dados sobre os modelos existentes sob uma série de categorias, e adicionou os
detalhes de seus protétipos. As categorias sob as quais os modelos devem ser comparados incluem
preco em milhares (preco), tamanho do motor (engine_s), horsepower (horsepow), entre-eixos (wheelbas),
largura (largura), comprimento (comprimento), freio de peso (curb_wgt), capacidade de combustivel
(fuel_cap) e eficiéncia de combustivel (mpg).

Este exemplo usa o fluxo denominado car_sales_knn.str, disponivel na pasta Demos sob a subpasta
streams O arquivo de dados é car_sales_knn_mod.sav.. Veja o tépico “Pasta Demos” na pagina 4 para
obter mais informacdes.

Criando o Fluxo

-a> s

3 — 2 —e (e

car_sales_knn_mod.sa.. Type Ao Targets
rd
’
b
= S 4
s
Tahle Mo Targets

Figura 386. Fluxo de amostra para modelagem KNN

Crie um novo fluxo e inclua um no de origem do Arquivo de Estatisticas apontando para
car_sales_knn_mod.sav na pasta Demos de sua instalagao do IBM SPSS Modelador .



Primeiro, vamos ver quais dados o fabricante coletou.

1. Conecte um no6 da Tabela ao né de origem do Arquivo de Estatisticas.
2. Abra o n6 da Tabela e clique em Executar.

Table (16 fields. 159 records) ==
\od File | Edt &) Generste i B
Tahle || Annotations

manufact |m0del |Sales |resale |t\;pe |price |engine_s |h0rsep0w wwheelbas |Width |_
140 Toyota  Celica 33268 15445 00 16... 1.800 140000 102400 BE.3.. |
141 Toyota  Tacoma §4.087 9.575 1.0 111, 2400 142000 103300 BE.S..
142 Toyota  Sienna B3.118 fnul 1.0, 22 3.000 184000 114200 734
143 Toyota  Rawd4 23106 13325 1.0..16.... 2.000 127000 94800 GE.7..
144 Toyota  4Run.. B3.411 1942510 22 2700 150000 05300 BGE.S..
143 Toyota  Land .. 9535 34050 1.0.. 1. 4.700 230000 112200 TG4
146 YWolkaw . Golf 8781 11425000 14 2000 115000 |88 .800 G55,
147 Wolksw ... Jetts 83721 1324000, 16.... 2.000 115000 93800 G5.3..
148 “aolksw .. Passat 51102 16725 00.. (21, 1.800 150000 106400 B5.5..
144 Wolksw ... Cabrio 9.569 16575 0.0..18... 2000 115000 97400 GE.7..
150 Walksw . GTI 5.596 13760 00 [17... 2000 115.000 55900 63.3...
1581 Yolksw .. Bestle 49463 $nulf 00,15 2.000 115000 |88 .800 g748..
152 W alva =40 16.957 fnulf 00 25.. 1.900 160000 100500 BY.6..
183 akva V40 3545 FnullF 0.0 24, 1.900 160000 100500 676
154 Wahva 570 15.245 FnuliF 0.0, 27... 2400 165000 104900  B9.3..
185 Yakva W70 17531 FnullF 0.0 25... 2400 165000 104800 B33
156 Yahvg C70 34893 FnullF 0.0 45.. 2.300 23E000 104800 T4
157 Yakva 580 18.969 Fnollf 00 56 2800 20000 1094800 FRAL
158 new,. Fnuld  FnulF Fn.. 21... 1.500 7E.000 106300 &7 8.
159 newe T Fnully  Frolld $n.. (34 53500 167000 109800 752 %

e [+

Figura 387. Dados de origem para carros e caminhées

Os detalhes dos dois prototipos, denominados newCar e newTruck, foram adicionados no final do
arquivo.

Podemos ver a partir dos dados de origem que o fabricante esta usando a classificagao de "truck"
(valor de 1 na coluna tipo ) bastante vagamente para significar qualquer tipo de veiculo nao
automovel.

A ultima coluna, partigdo, € necessaria a fim de que os dois prototipos possam ser designados

como holdouts quando viemos identificar seus vizinhos mais préximos. Dessa forma, seus dados nao
influenciarado os calculos, ja que é o resto do mercado que queremos considerar. Configurando o valor
particdo dos dois registros de holdout para 1, enquanto todos os outros registros possuem um 0
neste campo, possibilita-nos usar este campo mais tarde quando chegamos a configurar os registros
focais -- os registros para os quais queremos calcular os vizinhos mais proximos.

Deixe a janela de saida da tabela aberta por enquanto, como nos referiremos a ela mais tarde.
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Figura 388. Configuracées do né do tipo
. Inclua um né Tipo no fluxo.
. Conecte o no6 Tipo ao no de origem do Arquivo de Estatisticas.
. Abra o n6 Tipo.

Queremos fazer a comparagao apenas nos campos preco através do mpg, assim deixaremos a funcao

para todos esses campos configurados para Entrada.

. Configure a funcao para todos os outros campos (manufact através de type, mais [nsales) para

Nenhum.

. Configure o nivel de medicao para o ultimo campo, particéo, para Flag. Certise-se de que sua funcao

esteja configurada como Entrada.

. Clique em Valores de leitura para ler os valores de dados no fluxo.

. Clique em OK.
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£ Mo Targets

Ohjectives

The ki procedure will identify the most similiar training cases (the nearest neighbors) to your caszes
of interest. A target field can be predicted based on the neighboring values.
hiat type of analysis do you want to perform?
© Predict = target field
@ Only idertify the nearest neighbors
utiat s vour ohjective?
@ Balance speed and accuracy
Avtomatically selects the best number of neighbors within a small range.
@ Speed
Finds & fixed numbet of neighbars,
@ accuracy
Automatically selects the best number of neighkors within a larger range and uses
variable importance when calculsting distances.
@ custom analysis

Choose thiz option to fine tune the algorithm on the Settings tah.

Figura 389. Optando por identificar os vizinhos mais préximos
10. Conecte um né KNN ao né Type.
11. Abra o né KNN.

Nao vamos estar prevendo um campo alvo desta vez, porque sé queremos encontrar os vizinhos mais
proximos para os nossos dois protétipos.

12. Na guia objetivos , escolha Apenas identificar os vizinhos mais préximos.
13. Clique na guia Configuracoes.
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Figura 390. Como usar o campo de parti¢do para identificar os registros focais

Agora podemos usar o campo parti¢do para identificar os registros focais -- os registros para os quais
queremos identificar os vizinhos mais proximos. Usando um campo de sinalizacao, nos asseguramos
que registros onde o valor deste campo esta configurado para 1 tornam-se nossos registros focais.

Como vimos, os Unicos registros que tém o valor 1 nesse campo sao newCar e newTruck, portanto,
esses serao nossos registros focais.

14. No painel Modelo da guia Configuracoes , selecione a caixa de selecao Identificar registro focal .
15. A partir da lista suspensa para este campo, escolha particao.
16. Clique no botao Executar.
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Examinando a saida
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| Mudel= Since | Summary | Annotations |
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This chart is a lower-dimensional projection of the predictor space,
which contains a total of 9 predictors.
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Wigw: iPredictDr Space ¥ i i iPEers X

Figura 391. A janela do Model Viewer

Um nugget modelo foi criado na tela do fluxo e na paleta de Modelos. Abra qualquer um dos nuggets para
ver o display Model Viewer, que possui uma janela de dois painéis:

« O primeiro painel exibe uma visdo geral do modelo chamada de visualizacao principal. A visualizagao
principal para o modelo Vizinho Mais Préximo é conhecida como o espago do preditor.

« O segundo painel exibe um dos dois tipos de visualizagoes:

Uma visualizagdo de modelo auxiliar mostra mais informagdes sobre o modelo, mas nado é focada no
modelo em si.

Uma visualizagdo vinculada é uma visdo que mostra detalhes sobre uma caracteristica do modelo
quando vocé perfuma em parte da visao principal.
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This chart is a lower-dimensional projection of the predictor space,
which contains a total of 9 predictors.

Figura 392. grdfico de espaco do preditor

0 grafico de espaco do preditor é um grafico 3-D interativo que plota pontos de dados para trés recursos
(na verdade os trés primeiros campos de entrada dos dados de origem), representando preco, tamanho

do motor e poténcia.

Nossos dois registros focais sao destacados em vermelho, com linhas conectando-os ao seu k vizinhos
mais proximos.

Ao clicar e arrastar o gréafico, é possivel gira-lo para obter uma melhor visualizagao da distribuicao de
pontos no espago do preditor. Clique no botao Reset para devolvé-lo a visualizagdo padrao.

Grafico de Pares

Price in thousands

Peers Chart
Focal Records and Nearest Neighbors
i 2 Focal
Engine size on
354 [¥]
159 105
3.0 92‘1 01 @ves
2.57 13193g
2.0 15008 e
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11257 92
159-m-x1 05
107 .5
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3 =5g
10251 & 7130
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195 [ ]
el 92,105
185 101 159
180 ® 1M
175-1_ 130156858

40
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120 13031
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Figura 393. Grdfico de Peers
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A visualizacao auxiliar padrao é o grafico de pares, que destaca os dois registros focais selecionados no
espaco do preditor e seus k vizinhos mais proximos em cada um dos seis recursos -- 0s seis primeiros
campos de entrada dos dados de origem.

Os veiculos sao representados por seus nimeros de registro nos dados de origem. E aqui que precisamos
da saida do n6 da Tabela para ajudar a identifica-los.

Se a saida do né da Tabela ainda estiver disponivel:

1. Cligue na guia Outputs da pane manager na parte superior direita da janela principal IBM SPSS
Modelador .

2. Clique duas vezes na entrada Tabela (16 campos, 159 registros).
Se a saida de tabela nao estiver mais disponivel:

3. Najanela principal IBM SPSS Modelador, abra o né da Tabela.

4. Clique em Executar .

[E Table (16 fields, 159 records) =Jo&d
e File | Edt ¢ Generate i
| Table || Annotations
manufact |model |sales |resale |type |price |engine_3 |horsepow wheelhaz |Width |
140 Toyota  Celice 33269 1544500 16... 1800 140000 102400 |BE.3.. :
14 Toyata  Tacoma 84087 9573 10, 11... 2400 142000 103.300  BG.S..
142 Toyota Sienna 63119 Fnullf 1.0, 22 3.000 194000 114200 754
143 Toyata  Rawd 25106 1332510 16... 2000 127000 84800  BET.
144 Toyota 4Run... 63411 19425 1.0.. 22 2700 150000 103300 |BES..
145 Toyata  Land .. 8535 3403010, 51... 4700 230000 112200 7E4.
146 Wolkgw.., Golf 8781 11425 00.. 14, 2000 115000 93900 BE.3..
147 Wolksw . Jetta 3721 1324000 16.. 2000 115000 83400 BE.3.
148 Wolksw... Passat 51102 16725 00.. 21... 1.800 150000 105400 B33
149 Wolksw . Cabrio 89583 1657500 18.. 2000 115000 87400  BE.T ..
150 Walkswr... ETI 9086 13780 00,17, 2000 115000 83800 BE.3..
151 Wolkswe . Beste 49453 Srnulf 00 15 2000 115000 83400 674
152 Walva 40 16857 [Fnuld 00, 23.. 1500 160000 100500 BTG
153 Walva w0 3545 Frullf 0.0.. 24 1.900 160.000 100500 |G7 6.
1584 Walva 570 15245 Fnul$ 00, 27... 2400 168000  104.900 |B23.
155 Walva W70 17531 Fnullf 0.0, 25... 2400 166.000 104800 B85
186 Walvo C70 3483 |Fnuly 00.. 45.. 2300 236000 104900 715
1587 Walva 80 18969 [Fnul§ 00, 36... 2500 201000 109900 721
158 neweC... Snully  |[Fnuld Fn.. 21... 1.500 TE.000 106300 G748
159 neweT... Fnullf  |[Fnuld  Fn... 34... 3500 167.000  109.800 752.. 0%
U — [+]

Figura 394. Identificando registros por numero de registro

Rolando até a parte inferior da tabela, podemos ver que newCar e newTruck sao os dois ultimos
registros nos dados, nimeros 158 e 159, respectivamente.
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Figura 395. Como comparar recursos no grdfico de pares

A partir disso, podemos ver no grafico de peers, por exemplo, que newTruck (159) possui um tamanho
de mecanismo maior do que qualquer um de seus vizinhos mais préximos, enquanto newCar (158)
possui um mecanismo menor do que qualquer seus vizinhos mais préximos.

Para cada um dos seis recursos, é possivel mover o mouse sobre os pontos individuais para ver o valor
real de cada recurso para aquele caso especifico.

Mas quais veiculos sdo os vizinhos mais préximos do newCar e do newTruck?

0 grafico de pares esta um pouco lotado, entdo vamos mudar para uma visao mais simples.

5. Clique na lista suspensa Visualizar na parte inferior do grafico peers (a entrada que atualmente diz
Peers).

6. Selecione Tabela de Vizinhanga e Distancia.

Tabela de Vizinho e Distancia

k Nearest Neighbors and Distances

Displayed for Initial Focal Records

Nearest Neighbors Nearest Distar
Focal Record
2 3 1 2
158 13 130 58 04979 0.5990
159 105 a2 101 0.580 0.634

Figura 396. Tabela de Vizinho e Distdncia

Isso € melhor. Agora podemos ver os trés modelos aos quais cada um dos nossos dois prototipos estao
mais préximos no mercado.

Para newCar (registro focal 158) eles sao o Saturn SC (131), o Saturn SL (130) e o Honda Civic (58).

Nao ha grandes surpresas la -- todos os trés sao carros de tamanho médio, portanto, newCar deve se
encaixar bem, particularmente com sua excelente eficiéncia de combustivel.

Para newTruck (registro focal 159), os vizinhos mais préoximos sao Nissan Quest (105), Mercury Villager
(92) e Mercedes M-Class (101).

Como vimos anteriormente, estes ndo sdo necessariamente caminhoes no sentido tradicional, mas
simplesmente veiculos que sdo classificados como nao sendo automéveis. Olhando a saida do né de
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Tabela para seus vizinhos mais proximos, podemos ver que newTruck é relativamente caro, além de ser
um dos mais pesados de seu tipo. No entanto, a eficiéncia de combustivel € novamente melhor do que
seus rivais mais proximos, portanto, isso deve contar a seu favor.

Resumo

Vimos como vocé pode usar a andlise mais préxima do vizinho para comparar um amplo conjunto de
recursos em casos a partir de um determinado conjunto de dados. N6s também calculamos, para dois
registros de holdout muito diferentes, os casos que mais se assemelham a esses holdouts.
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Capitulo 29. Descobrindo relacionamentos causais
nas métricas de negocios (TCM)

Um negdcio acompanha varios indicadores de desempenho chave que descrevem o estado financeiro

do negdcio ao longo do tempo, e também acompanham diversas métricas que podem controlar. Eles
estao interessados em utilizar a modelagem causal temporal para descobrir relacdes causais entre as
métricas controlaveis e os principais indicadores de desempenho. Eles também gostariam de saber sobre
guaisquer relagdes causais entre os principais indicadores de desempenho.

0 arquivo de dados tcm_kpi.sav contém dados semanais sobre os principais indicadores de
desempenho e as métricas controlaveis. Os dados para os principais indicadores de desempenho sao
armazenados em campos com o prefixo KPI. Os dados para as métricas controlaveis sdo armazenados em
campos com o prefixo Lever.

Criando o fluxo

tcm_ti.sau Type TGM

Table TCM

Figura 397. Fluxo de amostra para modelagem TCM

1. Crie um novo fluxo e inclua um no de origem do Arquivo de Estatisticas apontando para tcm_kpi.sav na
pasta Demos de sua instalacao do IBM SPSS Modelador .

2. Conecte um no da Tabela ao né de origem do Arquivo de Estatisticas.

3. Abra o né da Tabela e cliqgue em Executar para dar uma olhada nos dados. Ele contém dados
semanais sobre os principais indicadores de desempenho e as métricas controlaveis. Os dados para
os principais indicadores de desempenho sao armazenados em campos com o prefixo KPI, e os dados
para as métricas controlaveis sdo armazenados em campos com o prefixo Lever.



[

Table (31 fields, 112 records) [o | &[]
\e File 5 Edit ¢ Generate | =) | = |ﬁl ﬁl m
Table| annotations

date |Le'u'er1 |Le'u'er2 |LE'u'Ef3 |Le'u'er4 |Le'u'er5 |KPI_1 |KF’I_2 |
1 2008-09-07 6.816) 1176 101.839 88258 2027711 1.823 11891.833 =
2 2008-09-14 6.091 1172 120610 103.803 2343404 2162 2125261
3 2008-09-21 8108 1.093 70512 81.053 1813224 1.809 11848765
4 2008-09-28 6503 1121 78581 86393 2722012 1.784) 2551.153
5 2008-10-05 8.564  1.024 148985 104379 2235634 1704 2186.098
] 2008-10-12 7331 0848 170236 91477 2607424 1.642 1711.295
i 2008-10-19 6.996) 1.362 238189 69636 2354322 1.681 2112309
8 2008-10-26 7.863 00859 1869925 87400 1860496 2304 -1561.226
g 2008-11-02 7.894 1131 307.334 109800 1600156 1.782 1929.897
10 2008-11-09 6.548 1.052 467642 77574 2007203 1.913 2042415
11 2008-11-16 4281 1.232) 564812 80350 1764707 1.915 2263544
12 2008-11-23 7458 1.219 523.018 105373 2106771 1.67V6 2451.158
13 2008-11-30 7235 0878 628724 73206 2666294 2160 2558336
14 2008-12-07 7752 1.032 654648 99905 1915698 1.964 1614402
15 2008-12-14 7.839) 077V0 T12274) 80301 1811.2681 1.147| 1925271
16 2008-12-21 8.529) 1.374 699621 98391 1792807 2033 2320.790
17 2008-12-28 6.069 1.034 562279 117.396 2216.657 0879 2473630
18 2009-01-04 6174 1442 613071 72062 2530800 1701 11769.694
19 2009-01-11 7.046/ 1410 718218 095594 2285149 1.841 2215692
20 2009-01-18 5805 0933 908362 83863 2391528 1977 2094555+

[ [}

Figura 398. Dados de origem para principais indicadores de desempenho e métricas controldveis
4. Inclua um né Tipo no fluxo.
5. Conecte o né Tipo ao né de origem do Arquivo de Estatisticas.

executando a analise

1. Anexar um né TCM para o no Type, depois abra o n6 TCM e va até a secdo Observacgoes da guia
Campos.
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Figura 399. Modelagem Causal Temporal, observacéoes

2. Selecione date a partir do campo Data / hora e selecione Semanas a partir do campo Intervalo de
Tempo.

3. Clique em Série Tempo e selecione Usar funcgoes predefinidas.

No conjunto de dados de amostra tcm_kpi.sav, os campos Leverl por meio de Lever5 possuem

a funcao de Entrada e KPI_1 através de KPI_25 tem o papel de Ambos. Quando Usar fungées
predefinidas ¢ selecionado, campos com uma funcdo de Entrada sao tratados como entradas e
campos de candidatos com uma funcao de Ambos sao tratados como ambos entradas e destinos de
modelagem para modelagem causal temporal.

O procedimento de modelagem causal temporal determina as melhores entradas para cada destino a
partir do conjunto de entradas do candidato. Neste exemplo, as entradas do candidato sao os campos
Leverl através de Lever5 e os campos KPI_1 através de KPI_25.

4. Clique em Executar .

Grafico de qualidade geral do modelo

0 item de saida Qualidade do Modelo Geral, que é gerado por padrao, exibe um grafico de barras e um
tracado de ponto associado do modelo fit para todos os modelos. Hd um modelo separado para cada
série alvo. O modelo fit € medido pela estatistica apta escolhida. Este exemplo usa a estatistica de ajuste
padrao, que é a R Square.
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O item Qualidade do Modelo Geral contém recursos interativos. Para ativar os recursos, ative o item
clicando duas vezes no grafico de Qualidade do Modelo Geral no Viewer.

Interactive Output - Overall Model Quality o=

Eile  Edit Help
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Figura 400. Qualidade de modelo geral

Clicar em uma barra no grafico de barras filtra o grafico de pontos, de modo que ele exiba apenas os
modelos que estiverem associados com a barra selecionada. Pairar sobre um ponto no grafico de pontos
exibe uma dica de ferramenta que contém o nome da série associada e o valor da estatistica fit. Vocé
pode encontrar o modelo para uma determinada série de destino no grafico de pontos especificando o
nome da série na caixa Localize modelo para destino .

Sistema de modelo global

O item de saida do Sistema Modelo Geral, que é gerado por padrao, exibe uma representagao grafica
das relagdes causais entre séries no sistema modelo. Por padrdo, as relagdes para os 10 principais
modelos sdao mostradas, conforme determinado pelo valor da estatistica de ajuste da Praca R. O
numero de modelos top (também chamados de melhores modelos de encaixe) e a estatistica fit sdo
especificados nas configuragdes da Série a Exibir (na guia Opgdes de Construgao) do didlogo Temporal
Causal Modelagem.
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0 item Sistema Modelo Geral contém recursos interativos. Para ativar os recursos, ative o item clicando
duas vezes no grafico do Sistema Modelo Geral no Viewer. Neste exemplo, € mais importante ver as
relacoes entre todas as séries do sistema. Na saida interativa, selecione Todas as séries a partir da lista
suspensa Relagoes Highlight para .

E] Interactive Output - Overall Model System E‘E‘@

Eile  Edit View Help

Highlight relations for: ;NI seres X - Hide links with significance value greater than:

q
Ove ra” M Odel System P| | Model Fit Statistics | Series with Qutliers
Fit Statistics for All Models
Model Quality
Modlel for Target RMSE RMSPE AIC BIE RSquare
KPI_16 28922 015 1,242.26 | 1,311.78 083
KPI_5 97.58 027 1,002.48 | 1,071.98 082
KPI_23 18033 033 1,145.44 1,214.94 0.1
KPI_3 32618 018 1,260.71 1,330.21 079
KPI_1 022 0.20 -301.69 -232.20 07a
KPI_11 0.01 016 | -1,013.54 -944.04 o7e
KPI_4 0.00 014 | -1,123.96 | -1,054.46 075
KPI_7 467035 015 1,830.30 1,895.79 073
KPI_10 000 012 | -1,181.04 | -1,111.54 071
KPI_6 43767 012 1,323.65 1,383.14 0.55
KPI_2 30338 01 1,24521 1,314.70 052
KPI_13 3123 012 1,250.69 | 1,320.18 0.51
KPI_19 212859653 018 314040 | 3,209.90 047
KPI_25 1493 012 600.80 670.29 047
KPI_21 003 014 -738.06 -G68.56 048
KPI_18 139,844.45 012 2,557.75 2,627.24 0.46
KPI_14 25615 012 1,200.01 1,278.60 0.45
KPI_12 BE1.44 0.14 1,412.02 1,481.61 045
KPI_15 261.41 012 1,213.36 1,282.85 043
KPI_24 1352 013 579.52 645.01 042
KPI_9 13.24 012 57495 644.44 0.41
KPI_20 1641241 0.14 213518 2,204.67 0.41
KPI_22 0.03 014 -718.20 -648.70 037
KPI_17 015 015 -383.19 -313.70 037
KPI_8 013 0.11 -407.40 -337.91 0.37
RMSE = Root Mean Sguared Error, RMSPE = Root Mean Squared Percent Errar, AIC
= Akaike Information Criterion, BIC = Bayesian Information Criterion
1 [+

Figura 401. Sistema de Modelo Geral, visualizagdo para todas as séries

Todas as linhas que conectam um determinado destino a suas entradas possuem a mesma cor, e a seta
em cada linha aponta de uma entrada para o destino dessa entrada. Por exemplo, Lever3 é uma entrada
para KPI_19.

A espessura de cada linha indica o significado da relacao causal, em que as linhas mais grossas
representam uma relacao mais significativa. Por padrao, relacdes causais com um valor de significancia
maior que 0.05 sao ocultas. No nivel 0.05, apenas Leverl1, Lever3, Lever4e Lever5 tém relacdes causais
significativas com os campos do principal indicador de desempenho. Vocé pode alterar o nivel de
significancia de limite ao entrar em um valor no campo que é rotulado Hide links com valor de
significancia maior que.

Além de descobrir as relacdes causais entre os campos Lever e campos indicadores-chave de
desempenho, a analise também descobria as relagdes entre os principais campos indicadores de
desempenho. Por exemplo, KPI_10 foi selecionado como uma entrada para o modelo para KPI_2.

Vocé pode filtrar a visualizagao para mostrar apenas as relagoes para uma Unica série. Por exemplo, para
visualizar apenas as relacoes para KPI_19, clique na etiqueta para KPI_19, clique com o botao direito do
mouse e selecione Highlight relations for series.
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Figura 402. Sistema de Modelo Geral, visualizagdo para série tnica

Esta visualizagdo mostra as entradas para KPI_19 que possuem um valor de significAncia menor ou igual
a 0.05. Ele também mostra que, no nivel de significancia 0.05 , KPI_19 foi selecionado como uma entrada
para KPI_18 e KPI_7.

Além de exibir as relacdes para a série selecionada, o item de saida também contém informacgdes sobre
eventuais outliers que foram detectados para a série. Clique na guia Série com Outliers .

Series with Outliers for KPI_19

Saries Time Ohserved Value
KPI_19 | 2008-10-12 7,358,201.68
2005-04-05 2.10E+007
2010-09-159 6,492 157 87

Figura 403. Outliers para KPI_19

Trés outliers foram detectados para KPI_19. Dado o sistema modelo, que contém todas as conexdes
descobertas, é possivel ir além da deteccao de outlier e determinar a série que mais provavelmente causa
um determinado outlier. Este tipo de analise é referido como analise de causa raiz outlier e € coberto em
um topico posterior neste estudo de caso.

Diagramas de impacto

Vocé pode obter uma visdo completa de todas as relacoes que estdo associadas a uma determinada série
gerando um diagrama de impacto. Clique na etiqueta para KPI_19 no grafico do Sistema Modelo Geral,
cliqgue com o botao direito do mouse e selecione Criar Diagrama de Impacto.
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Figura 404. Diagrama De Impacto de efeitos

Quando um diagrama de impacto ¢ criado a partir do Sistema Modelo Geral, como neste exemplo, ele
mostra inicialmente a série que sao afetadas pela série selecionada. Por padrao, os diagramas de impacto
mostram trés niveis de efeitos, em que o primeiro nivel é apenas a série de interesse. Cada nivel adicional
mostra mais efeitos indiretos da série de interesse. Vocé pode alterar o valor do Nimero de niveis a
serem exibidos para mostrar mais ou menos niveis de efeitos. O diagrama de impacto para este exemplo
mostra que KPI_19 é uma entrada direta para ambos KPI_18 e KPI_7, mas ela afeta indiretamente uma
série de séries através de seu efeito na série KPI_7. Como no sistema de modelo geral, a espessura das
linhas indica o significado das relacoes causais.

O grafico que é exibido em cada né do diagrama de impacto mostra os ultimos valores L+1 da série
associada ao final do periodo de estimacao e quaisquer valores previstos, em que L & o nUmero de termos
lag que estao incluidos em cada modelo. Vocé pode obter um grafico de sequéncia detalhado desses
valores através de um Unico clique no n6 associado.

O duplo clique de um n6 configura a série associada como a série de interesse, e regenera o diagrama
de impacto baseado nessa série. Vocé também pode especificar um nome de série na caixa Série de
interesse para selecionar uma série diferente de interesse.

Os diagramas de impacto também podem mostrar a série que afeta a série de interesse. Essas séries
sao referidas como causas. Para ver a série que afeta KPI_19, selecione Causas da série a partir do
drop-down Show .
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File Edit View Help

Series ofinterest: | KPI_19 X | Show: ICause_s GG e | Mumber of levels to display:

Impact Diagram

Figura 405. Diagrama De Impacto de causas

Esta visao mostra que o modelo para KPI_19 tem quatro entradas e que Lever3 tem a conexao causal
mais significativa com KPI_19. Ele também mostra séries que afetam indiretamente KPI_19 através de
seus efeitos em KPI_7 e KPI_17. O mesmo conceito de niveis que foi discutido para efeitos também se
aplica as causas. Da mesma forma, vocé pode alterar o valor do Niimero de niveis a serem exibidos para
mostrar mais ou menos niveis de causas.

Determinando causas raiz de outliers

Dado um sistema de modelo causal temporal, € possivel ir além da deteccao de outlier e determinar a
série que mais provavelmente causa um determinado outlier. Esse processo ¢ chamado de analise de
causa raiz outlier e deve ser solicitado em série por base de série. A analise requer um sistema de modelo
causal temporal e os dados que foram usados para construir o sistema. Neste exemplo, o dataset ativo
sdo os dados que foram usados para construir o sistema modelo.

Para executar analise de causa raiz outlier:

1. No dialogo TCM, acesse a aba Construir Opcoes e, em seguida, clique em Série a Exibir na lista
Selecionar um item .
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Figura 406. Temporal Causal Modelo Série a Exibigdo
2. Mova KPI_19 para a lista Campos a exibir .
3. Clique em Opcdes de saida na lista Selecionar um item na guia Opcées.
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Fields Data Specifications Build Options  Model Options Annotations

Selectan item:

General Output for targets

Series to Display [C] Overall model system [7] series plat

Output Options || Residuals plot

Estimation Periad [C] Model fit statistics and outliers Bl s
[7] Model effects and model parameters L

[7] Impact diagram

4

Output for series

[] Same as for targets

[] overall model system [] series plot
| Residuals plot
| Top Inputs

[7] Model effects and model parameters | Eorecasttable

[7] Impact diagram

[ Outlier root cause analysis

Output: |Interactive outliers table and chart ¥ | Causal Levels: E

Model fit across all models = . .

|| Outliers over time
] R sguare [ BIC [7] series transformations
[] Root mean square percentage error [ | AIC

"] Root mean square error

[ oK ][h Rgn][Cancel]

Figura 407. Opcoes de Saida de Modelo Causal Causal

4. Desmarque Sistema de modelo geral, Mesmo que para destinos, R squaree transformacées da
série.

5. Selecione Analise de causa raiz do Outlier e mantenha as configuracées existentes para Output e
Causal levels.

6. Clique em Executar .

7. Clique duas vezes no grafico de Andlise de Raiz Externa do Outlier para KPI_19 no Viewer para
ativa-lo.
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Figura 408. Andlise De Causa Raiz Outlier para KPI_19

Os resultados da analise sao resumidos na tabela Outliers. A tabela mostra que causas raiz foram
encontradas para os outliers em 2009-04-05 e 2010-09-19, mas nenhuma causa raiz foi encontrada para
o outlier em 2008-10-12. Clicar em uma linha na tabela Outliers destaca o caminho para a série de causa
raiz, como mostrado aqui para o outlier em 2009-04-05. Esta acdo também destaca o outlier selecionado
no grafico de sequéncia. Vocé também pode clicar no icone para um outlier diretamente no grafico de
sequéncia para destacar o caminho para a série de causa raiz para aquele outlier.

Para o outlier em 2009-04-05, a causa raiz é Lever3. O diagrama mostra que Lever3 é uma entrada direta
para KPI_19, mas que também indiretamente influencia KPI_19 através de seu efeito em outras séries
que afetam KPI_19. Um dos pardmetros configuraveis para analise de causa raiz outlier € o numero de
niveis causais para pesquisar causas raiz. Por padrao, trés niveis sdo pesquisados. As ocorréncias das
séries de causa raiz sao exibidas até o nimero especificado de niveis causais. Neste exemplo, Lever3
ocorre em ambos o primeiro nivel causal e o terceiro nivel causal.

Cada nd no caminho destacado para um outlier contém um grafico cujo intervalo de tempo depende do
nivel no qual o n6 ocorre. Para nds no primeiro nivel causal, o intervalo € T-1 a T-Londe T & o tempo

em que ocorre o outlier e L € o nimero de termos lag que estao incluidos em cada modelo. Para nés no
segundo nivel causal, o intervalo € T-2 a T-L-1; e para o terceiro nivel o intervalo € T-3 a T-L-2. Vocé pode
obter um grafico de sequéncia detalhado desses valores através de um Unico clique no né associado.

Cenarios de Execucao

Dado um sistema de modelo causal temporal, € possivel executar cenarios definidos pelo usuario.
Um cendrio € definido por uma série temporal, que é referida como a série raiz e um conjunto de
valores definidos pelo usuario para essa série sobre um intervalo de tempo especificado. Os valores
especificados sdo entao usados para gerar predigdes para as séries temporais que sdo afetadas pela
série raiz. A andlise requer um sistema de modelo causal temporal e os dados que foram usados para
construir o sistema. Neste exemplo, o dataset ativo sao os dados que foram usados para construir o
sistema modelo.

Para executar cenarios:

1. No dialogo de saida TCM, clique no botdo Analise de Cenarios .
2. No dialogo Temporal Causal Model Cenérios, clique em Definir Periodo do Cenario.
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o Scenario Period @

Model System Estimation Period

Date |
Start 2008-09-07
End 2010-10-24

Time interval: Weeks

Time Pericd for Scenarios

i) Specify by start, end and predict through times

Date
Stan of scenario values yyyy-Mi-dd
End of scenario values yyyy-Mi-dd
Predict through yyyy-Mi-dd

(@ Specify by time intervals relative to end of estimation period

Starting interval of scenario values:

Ending interval of scenario values:

Intervals to predict past end of scenario values: E

-i +. The end ofthe estimation period is time interval 0. Time intervals prior to the end of the
-2 estimation period have negative values and intervals after the end of the estimation period
have positive values.

[Cuntinue][ Cancel ][ Q Help]

Figura 409. Periodo do Cendrio
3. Selecione Especificar por intervalos de tempo relativos ao fim do periodo de estimacao.
4. Insira -3 para o intervalo inicial e insira @ para o intervalo final.

Essas configuragoes especificam que cada cendrio é baseado em valores que sao especificados para
os ultimos quatro intervalos de tempo no periodo de estimacao. Por este exemplo, os Ultimos quatro
intervalos de tempo significam as ultimas quatro semanas. O intervalo de tempo sobre o qual os
valores do cenario sdo especificados é referido como o periodo de cendrio.

5. Insira 4 para os intervalos para prever apds o término dos valores de cenérios

Essa configuracao especifica que as previsdes sdo geradas para quatro intervalos de tempo além do
término do periodo do cenario.

6. Cliqgue em Continuar.
7. Clique Em Adicionar Cenario na guia Cenarios.
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O Scenario Definition @

Root and Target Fields

Fields: Root field:
Sort. |Mone - E 14 [£ Levera

@ KPI_1e -
@& KPI_19 [C] Specify affected targets
@& KPI1
@)&’ KPI_16 -i . By default, affected targets up to the currently defined
@y KPl 2 2 maximum of 25 are automatically determined.

@¢ kpILI7
8? KPI_7 Affected targets::
@ & KPa
@ ¢ KPI9
@& KPI_3
@& KP4
@& KPS
@& KPI6 -
@& KPI_22
@ & KPI_21

@ & wor on bt

¢

Scenario Definition

Scenario ID: || ever3_25pct

L4
J_ Scenario values are applied to the data used for modeling, after any aggregation or distribution of the original data.

(@ Specify Scenario values for root field

Interval Date Scenario value  |Rootfield value
-3 2010-10-03 =Read=
-2 2010-10-10 =Read=
-1 2010-10-17 =Read=
0 2010-10-24 =Read=

* Forecasted value

@ Specify expression for scenario values for root field

Expression: |Lever3*1.25

(Conine) Csanen) (oo (@)

Figura 410. Definicdo de Cendrio

Mova Lever3 para a caixa Campo Raiz para examinar como valores especificados de Lever3 no
periodo do cenario afetam as previsoes das outras séries que sao afetadas causalmente por Lever3.

Insira Lever3_25pct para o ID do cenério.

Selecione Especificar expressao para valores de cenario para campo raiz e insira Lever3*1.25
para a expressao.

Esta configuracao especifica que os valores para Lever3 no periodo do cenario sao 25% maiores do
que os valores observados. Para expressoes mais complexas, é possivel utilizar o Expression Builder
clicando no icone da calculadora.

Cligue em Continuar.

Repita as etapas 10 a 14 para definir um cenario que tenha Lever3 para o campo raiz,
Lever3_50pct parao ID do cenario e Lever3*1.5 para a expressao.

Capitulo 29. Descobrindo relacionamentos causais nas métricas de negocios (TCM) 331



\j Temporal Causal Model Scenarios

Scenarios || Options

Scenario Period

-
“
:‘_ The time period over which scenarios are carried out must be defined before scenarios can be created.

Define Scenario Period

Scenarios:
Scenario ID Root field Scenario values \ ,
Leverd_25pct Lever3 Leverd*1.25
Lever3_50pct Lever3 Lever3*1.5

[ Run H Reset H Cancel ][6 Help]

Figura 411. Cendrios
13. Clique na guia Opgoes e digite 2 para o nivel maximo para destinos afetados.

14. Clique em Executar .
15. Clique duas vezes no grafico Diagrama de Impacto para Lever3_50pct no Viewer para ativa-lo.
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Impact Diagram for Scenario

: Lever3_50pct

= EoB =5
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Forecasted Values  Scenario Definition

Forecasted Values for Scenario Lever3_50pct =
Series 2010-10-10 | 2010-10-17 2010-10-24 2010-10-31 2010-11-07 2010-11-14 2010-11-21
KPI_6 2,963.21 3,615.99 3,907.76 3,234 2,617.06 2,802.20
KPI_5 180.93 167.98 351.28 298.07 173.31 276.29 147 68
KPI_11 0.04 0.04 0.03 0.05 0.04 0.04
KPI_19 1.16E+007 1.34E+007 1.41E+007 1.43E+007 1.44E+007 1.22E+007 1.43E+007
KPI_1 0.44 0.66 0.78 0.86 0.87 0.83
KPI_15 2,344.83 1,650.98 2,031.42 1,946.30 1,761.74 1,692.52 1,736.83
KPI_7 4547110 34,211.70 36,880.87 35,546.03 32,341.09 29,899.71

KPI_9 88.26 112.99 99.50 9218 102.76 90.95 105.39 -

Figura 412. Diagrama De Impacto para Cendrio

O Diagrama de Impacto mostra a série que sao

:Lever3_50pct

afetadas pela série raiz Lever3. Dois niveis de efeitos

sdo mostrados porque vocé especificou 2 para o nivel maximo para destinos afetados.

A Tabela Valores Previstos inclui as previsdes para todas as séries que sao afetadas pelo Lever3, até
o segundo nivel de efeitos. As previsdes para a série alvo no primeiro nivel de efeitos comecam no

primeiro periodo de tempo apds o inicio do peri

a série alvo no primeiro nivel comegam em 201

odo do cenario. Neste exemplo, as previsoes para
0-10-10. As previsGes para a série alvo no segundo

nivel de efeitos comecam no segundo periodo de tempo apos o inicio do periodo do cenario. Neste

exemplo, as previsdes para a série alvo no segu

ndo nivel comegam em 2010-10-17. A natureza

escalonada das previsoes reflete o fato de que os modelos de séries temporais se baseiam em

valores defesados dos insumos.
16. Clique no no para KPI_5 para gerar um diagram

a de sequéncia detalhado.
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Figura 413. Diagrama Sequéncia para KPI_5

0 grafico de sequéncia mostra os valores previstos a partir do cenario, e também mostra os valores
da série na auséncia do cenario. Quando o periodo de cenario contém tempos dentro do periodo
de estimacao, os valores observados da série sao mostrados. Por vezes além do fim do periodo de
estimacao, as previsoes originais sao mostradas.
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Avisos

Estas informacdes foram desenvolvidas para produtos e servicos oferecidos nos EUA. Este material pode
estar disponivel na IBM em outros idiomas. Entretanto, podera ser necessario ter uma cépia do produto
ou uma versao do produto nesse idioma para acessa-lo.

E possivel que a IBM nao ofereca os produtos, servicos ou recursos discutidos nesta publicacdo em
outros paises. Consulte um representante IBM local para obter informacdes sobre produtos e servicos
disponiveis atualmente em sua area. Qualquer referéncia a produtos, programas ou servigos IBM nao
significa que apenas produtos, programas ou servigos IBM possam ser utilizados. Qualquer outro produto,
programa ou servico, funcionalmente equivalente, podera ser utilizado em substituicao daqueles, desde
que nao infrinja nenhum direito de propriedade intelectual da IBM. Entretanto, a avaliagao e verificagao
da operagao de qualquer produto, programa ou servigo nao IBM sao de responsabilidade do Cliente.

A IBM pode ter patentes ou solicitacdes de patentes pendentes relativas a assuntos tratados nesta
publicagao. O fornecimento desta publicacao nao lhe garante direito algum sobre tais patentes. Pedidos
de licenca devem ser enviados, por escrito, para:

Geréncia de Relacdes Comerciais e Industriais da IBM Brasil
IBM Brasil Ltda

Botafogo

Rio de Janeiro, RJ

CEP 22290-240

Para pedidos de licencga relacionados a informacdes de DBCS (Conjunto de Caracteres de Byte Duplo),
entre em contato com o Departamento de Propriedade Intelectual da IBM em seu pais ou envie pedidos
de licenga, por escrito, para:

Intellectual Property Licensing

Legal and Intellectual Property Law

IBM Japan Ltd.

19-21, Nihonbashi-Hakozakicho, Chuo-ku
Tokyo 103-8510, Japan

INTERNATIONAL BUSINESS MACHINES CORPORATION FORNECE ESTA PUBLICACAO “NO ESTADO EM
QUE SE ENCONTRA”, SEM GARANTIA DE NENHUM TIPO, SEJA EXPRESSA OU IMPLICITA, INCLUINDO,
MAS A ELAS NAO SE LIMITANDO, AS GARANTIAS IMPLICITAS (OU CONDICOES) DE NAO INFRACAO,
COMERCIALIZACAO OU ADEQUACAO A UM DETERMINADO PROPOSITO. Alguns paises nio permitem a
exclusao de garantias expressas ou implicitas em certas transacoes; portanto, essa disposicao pode nao
se aplicar ao Cliente.

Essas informacdes podem conter imprecisoes técnicas ou erros tipograficos. Sao feitas alteragoes
periddicas nas informacoes aqui contidas; tais alteracdes serao incorporadas em futuras edicdes desta
publicacao. A IBM pode, a qualquer momento, aperfeicoar e/ou alterar os produtos e/ou programas
descritos nesta publicacdo, sem aviso prévio.

Quaisquer referéncias nessas informacdes em sites nao IBM sao fornecidas por conveniéncia apenas e
nao de modo a servir como endosso para esses websites. Os materiais contidos nesses websites nao
fazem parte dos materiais desse produto IBM e a utilizacdo desses websites é de inteira responsabilidade
do Cliente.

A IBM pode usar ou distribuir quaisquer informacdes que vocé fornecer da forma como julgar apropriado,
sem incorrer qualquer obrigagao ao cliente.

Licenciados deste programa que desejam obter informacoes sobre este assunto com objetivo de permitir:
(i) a troca de informacodes entre programas criados independentemente e outros programas (incluindo
este) e (ii) a utilizagdo mutua das informacoes trocadas, devem entrar em contato com:



Geréncia de Relacées Comerciais e Industriais da IBM Brasil
IBM Brasil Ltda

Botafogo

Rio de Janeiro, RJ

CEP 22290-240

Tais informagdes podem estar disponiveis, sujeitas a termos e condi¢bes apropriadas, incluindo em
alguns casos o pagamento de uma taxa.

O programa licenciado descrito nesta publicagdo e todo o material licenciado disponivel sdo fornecidos
pela IBM sob os termos do Contrato com o Cliente IBM, do Contrato Internacional de Licenga do
Programa IBM ou de qualquer outro contrato equivalente.

Os dados de desempenho e exemplos de clientes citados sdo apresentados para propositos ilustrativos
somente. Os resultados do desempenho real podem variar, dependendo das configuragdes especificas e
condicOes operacionais.

As informacdes a respeito de produtos nao IBM foram obtidas de fornecedores dos préprios produtos,
seus anuncios publicados ou outras fontes disponiveis publicamente. A IBM nao testou esses produtos
e nao pode confirmar a precisao de seu desempenho ou de sua compatibilidade, nem quaisquer
reclamacodes relacionadas aos produtos nao IBM. Perguntas sobre os recursos de produtos nao IBM
devem ser enderegadas aos fornecedores desses produtos.

Instrucoes a respeito de diregao ou intento futuro da IBM estao sujeitas a alteragao ou retirada sem aviso,
e representam somente metas ou objetivos.

Estas informagdes contém exemplos de dados e relatérios utilizados nas operacoes diarias de negécios.
Para ilustra-los da forma mais completa possivel, os exemplos incluem nomes de individuos, empresas,
marcas e produtos. Todos esses nhomes sao ficticios e quaisquer semelhancas a pessoas reais ou
empresas é meramente coincidéncia.

Marcas comerciais

IBM, o logotipo IBM e ibm.com sao marcas comerciais ou marcas registradas da International Business
Machines Corp., registradas em varias jurisdigdes no mundo todo. Outros nomes de produto e de servico
podem ser marcas registradas da IBM ou de outras empresas. Uma lista atual de marcas comerciais

da IBM esta disponivel na web em "Copyright and trademark information" em www.ibm.com/legal/
copytrade.shtml.

Adobe, o logotipo Adobe, PostScript e o logotipo PostScript sao marcas registradas ou marcas comerciais
da Adobe Systems Incorporated nos Estados Unidos e/ou em outros paises.

Intel, o logotipo Intel, Intel Inside, o logotipo Intel Inside, Intel Centrino, o logotipo Intel Centrino,
Celeron, Intel Xeon, Intel SpeedStep, Itanium e Pentium sao marcas comerciais ou marcas registradas da
Intel Corporation ou de suas subsididrias nos Estados Unidos e em outros paises.

Linux é uma marca registrada da Linus Torvalds nos Estados Unidos, e/ou em outros paises.

Microsoft, Windows, Windows NT e o logotipo Windows sao marcas comerciais da Microsoft Corporation
nos Estados Unidos e/ou em outros paises.

UNIX é uma marca registrada da The Open Group nos Estados Unidos e em outros paises.

Java e todas as marcas registradas e logotipos baseados em Java sdo marcas ou marcas registradas da
Oracle e/ou suas afiliadas.

Termos e condicoes para documentacao do produto

Permissoes para uso dessas publicacoes sao concedidas mas estao sujeitas aos termos e condigdes a
seguir.
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Aplicabilidade

Esses termos e condicoes estao completando quaisquer termos para uso do website IBM.

Uso pessoal

O Cliente pode reproduzir estas publicacoes para uso pessoal e nao comercial, contanto que todos os
avisos do proprietario sejam preservados. Vocé pode nao distribuir, exibir ou fazer trabalhos derivados
dessas publicagdes, ou de qualquer parte delas, sem o consentimento expresso da IBM.

Uso comercial

E possivel reproduzir, distribuir e exibir estas publicacdes exclusivamente dentro de sua empresa desde
que todos os avisos do proprietario sejam preservados. Vocé pode nao fazer trabalhos derivados dessas
publicacoes, ou reproduzir, distribuir ou exibir estas publicacoes ou qualquer parte delas fora de sua
empresa, sem o consentimento expresso da IBM.

Direitos

Exceto quando expressamente concedida nessa permissao, nenhuma outra propriedade intelectual,
licencas ou direitos sdo concedidos, nem expressos ou implicitos, as publicacdes ou quaisquer
informacgoes, dados, software ou outra propriedade intelectual contida nela.

A IBM reserva-se ao direito de retirar as permissoes concedidas aqui sempre que, de acordo com seus
critérios, o uso das publicagoes for prejudicial ao seu interesse ou, conforme determinado pela IBM, as
instrucoes acima nao estiverem sendo seguidas adequadamente.

Vocé nao pode fazer download, exportar ou re-exportar essas informagoes, exceto em conformidade total
com todas as leis e regulamentacdes aplicaveis, incluindo todas as leis e regulamentagdes de exportacao
dos Estados Unidos.

IBM NAO APRESENTA QUALQUER GARANTIA SOBRE O CONTEUDO DESSAS PUBLICACOES. AS
PUBLICAGOES SAO FORNECIDAS "COMO ESTAQ" E SEM GARANTIA DE QUALQUER TIPO, EXPRESSAS OU
IMPLICITAS, INCLUINDO MAS NAO SE LIMITANDO A GARANTIAS IMPLICITAS DE COMERCIALIZACAO,
NAO INFRACAO E ADEQUAGAO A UM DETERMINADO PROPOSITO.
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