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Introduccion

Modulo Machine Learning

En el médulo Machine Learning de Spectrum™ Technology Platform se ofrece la capacidad de
aplicar binning a datos numéricos y ajustar datos de modelos de Machine Learning supervisados
y no supervisados en tales modelos.

Nota: El modulo Machine Learning solo se admite en sistemas operativos Windows y Linux.

Binning
Binning divide los registros en grupos (contenedores) para una variable continua sin considerar la

informacion de objetivos. Puede ejecutar binning no supervisado de una de estas dos maneras:
usando contenedores del mismo ancho o contenedores de la misma frecuencia.

K-Means Clustering

K-Means Clustering permite crear modelos segun agrupaciones en clusteres analiticas, lo cual
segmenta un conjunto de registros en clusteres de registros similares a partir de valores de datos.

Regresion lineal

La regresion lineal le permite realizar aprendizaje automatico mediante la creacion de modelos a
partir de conjuntos de datos que usan objetivos continuos con variables de entrada.

Logistic Regression

Logistic Regression crea modelos a partir de conjuntos de datos que usan objetivos binarios con
variables de entrada.

Analisis de componentes principales

El analisis de componentes principales es un proceso estadistico mediante el cual se convierte un
conjunto de observaciones de variables posiblemente correlacionadas en un conjunto de valores
de variables no correlacionadas linealmente, conocido como componentes principales.

Random Forest Classification

Random Forest Classification le permite realizar aprendizaje automatico mediante la creacion de
modelos a partir de conjuntos de datos que usan objetivos continuos con variables de entrada.

Regresién de bosques aleatorios

La regresion de bosques aleatorios le permite realizar aprendizaje automatico mediante la creacion
de modelos a partir de conjuntos de datos que usan objetivos binarios con variables de entrada.
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Introduccion

Administraciéon de modelo de aprendizaje automatico

En la Administracion de modelo de aprendizaje automatico se incluye la evaluacién de modelo, la
cual le permite administrar todos los modelos de aprendizaje automatico en su servidor Spectrum™
Technology Platform, y la Administracion de binning, la cual le permite administrar cualquier binning
de su servidor Spectrum™ Technology Platform.

Nota: En el médulo Machine Learning se utiliza una biblioteca H20.ai subyacente para el
modelado de algoritmos en K-Means Clustering, Regresion lineal, Logistic Regression,
Analisis de componentes principales, Random Forest Classification y Regresién de bosques
aleatorios.

Un flujo de trabajo de Machine Learning

Un flujo de trabajo de Machine Learning tipico implica los siguientes pasos que se deben realizar
en uno o mas flujos de trabajo:

1. Acceda a los datos usando otros médulos de Spectrum, como Data Integration.

2. Prepare los datos usando etapas de otros médulos de Spectrum, como las de Data Integration,
Data Quality y Core.

3. Ajuste un modelo de Machine Learning, ejecute el flujo de datos y, luego, revise el contenido
de la pestana Salida del modelo en la etapa del modelo. Después, puede retocar el modelo, si
es necesario, y volver a ejecutar el flujo de datos. A continuacion, debe revisar el conjunto
completo de datos de salida de evaluacion del modelo en la herramienta Gestion de modelos
de Machine Learning. Puede revisar un modelo a la vez o comparar dos modelos.

4. (Opcional) Si usara el modelo para evaluar datos, exponga el modelo en la herramienta Gestion
de modelos de Machine Learning, que pone el modelo a disposicion de la etapa Java Model
Scoring.

a. Cree un flujo de datos de Spectrum™ Technology Platform siguiendo los pasos 1y 2
anteriores y luego, reemplace el paso 3 por la etapa Java Model Scoring. Configure este
flujo de datos para ejecutarlo en modo de lote a fin de completar un archivo con evaluaciones
de modelo aplicadas a datos actualizados (los campos utilizados como X o datos de entrada
se actualizan en el paso 1-2 como una parte natural de hacer negocios).

b. De manera alternativa, use un servicio web en Spectrum™ Technology Platform para evaluar
datos segun demanda. Por ejemplo, acceda al sitio web, obtenga la ID de cliente y los
datos de entrada del modelo, evaluelos y devuelva la evaluacion a un proceso que
personaliza el contenido web para su cliente.

5. (Opcional) También puede implementar evaluaciones de modelo en una base de datos de
graficos Data Hub como una propiedad de entidad, en mapas o en aplicaciones CES.
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Binning

Introduccién a Binning

La etapa Binning realiza lo que se conoce como binning supervisado, que divide una variable
continua en grupos (contenedores) sin considerar la informacion de objetivos. Los datos capturados
incluyen rangos, cantidades y porcentaje de valores dentro de cada rango.

Las ventajas de ejecutar binning incluyen:

» Permite incluir registros con datos faltantes en el modelo.
» Controla o mitiga el impacto de valores atipicos en el modelo.

+ Soluciona el problema de tener escalas diferentes entre las caracteristicas, permitiendo que las
ponderaciones de los coeficientes en el modelo final se puedan comparar.

En binning no supervisado de Spectrum™ Technology Platform, puede usar contenedores del
mismo ancho, donde los datos se dividen en contenedores de igual tamafio, o contenedores de la
misma frecuencia, donde los datos se dividen en grupos que contienen aproximadamente el mismo
numero de registros. En la etapa Binning, los contenedores que tienen el mismo ancho se denominan
contenedores de Rango igual y los contenedores que tienen la misma frecuencia se denominan
contenedores de Completacion igual.

Puede ejecutar mas funciones binning mediante la herramienta Administracion de binning de la
Administracion de modelo de aprendizaje automatico.

También puede ver una lista de binning y eliminar binning utilizando instrucciones de linea de
comandos. Consulte el “médulo Machine Learning” en la seccién Utilidad de administracion de
la Guia de administracion.

Nota: Si actualiza Spectrum™ Technology Platform de la version 12.0 SP1 a 12.0 SP2,
debera dejar de exponer manualmente cualquier binning actualizado en la herramienta
Administracion de binning de la Administracion de modelo de aprendizaje automatico antes
de utilizarlos para volver a ejecutar binning en 12.0 SP2. No es obligatorio realizar este paso
si utiliza binning actualizado en Binning Lookup en vez de binning tradicional.

Definicion de las propiedades de binning

1. En Etapas principales/Etapas implementadas/Machine Learning, haga clic en la etapa
Binning y arrastrela hasta el lienzo, coléquela donde desee en el flujo de datos y conéctela
con otras etapas. Tenga en cuenta que la etapa de entrada debe ser el origen de datos que
contiene los campos de variables objetivo y de entrada de su modelo. No se requiere una etapa
de salida, a menos que seleccione la opcién Calificar datos de entrada en la pestaia Opciones
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Binning

basicas. También puede conectar una etapa de salida si desea capturar su salida, independiente
de la herramienta de gestion de modelo Machine Learning.

2. Haga doble clic en la etapa Binning para que aparezca el cuadro de didlogo Opciones de
binning.

Ingrese un Nombre de binning si no desea utilizar el nombre predeterminado.

Marque la casilla Sobrescribir para sobrescribir el modelo existente con datos nuevos.
Ingrese una Descripcion del modelo.

Haga clic en Incluir para cada campo cuyos datos desea agregar al binning. Tenga en cuenta
que solo apareceran campos numeéricos en esta lista.

o o bk w

7. Haga clic en Aceptar para guardar la configuracion.

Configuracion de opciones basicas

1. Seleccione si desea realizar un estilo de binning de rango o de poblacién equivalente.

2. EnIntervalo de valor nulo, seleccione como desea manejar los campos bin vacios, que
representan valores desconocidos debido a datos faltantes. Seleccione El mas alto para asignar
valores nulos al bin mas alto y seleccione El mas bajo para asignar valores nulos al bin mas
bajo. El bin mas bajo siempre sera el bin 1.

3. Hagaclic en Bines internos objetivo e ingrese la cantidad de bines que desea completar entre
los bines finales. Si realiza binning de rango equivalente, puede seleccionar este tipo de
procesamiento o el Ancho de bin, pero no ambos. Si realiza binning de poblacién equivalente,
solo pueden realizar el procesamiento de bin interno.

4. Sirealizar binning de rango equivalente y desea seleccionar este tipo de procesamiento en
lugar del procesamiento de bin interno, haga clic en Ancho de bin e ingrese la cantidad de
unidades que desea en cada bin.

5. Haga clic en Incluir para cada campo cuyos datos desea agregar al binning. Tenga en cuenta
que solo apareceran campos numeéricos en esta lista.

6. Haga clic en Aceptar para guardar la configuracion.

Salida Binning

La etapa Binning tiene dos puertos de salida. El primer puerto enviara todos los campos de entrada
mas un campo de bin por cada campo de entrada seleccionado. Por ejemplo, si la entrada contiene
los campos Nombre, Edad e Ingresos y se realiza binning en los campos Edad e Ingresos, la salida
del primer puerto contendra los siguientes campos:

* Nombre
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» Edad

* Binned_Age

* Ingresos

* Binned_Income

Binning

El segundo puerto envia cuatro tipos de informacién por cada campo de entrada seleccionado. Por
ejemplo, si realiza binning en el campo Edad, la salida del segundo puerto contendra los siguientes

campos:

* Age_Bins

» Age_BinValue

» Age_Count

» Age_Percentage
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K-Means Clustering

Introduccion

K-Means Clustering permite crear modelos segun agrupaciones en clusteres analiticas, lo cual
segmenta un conjunto de registros en clusteres de registros similares a partir de valores de datos.

Para crear su modelo, primero debe completar la ficha Propiedades del modelo. Las fichas Opciones
basicas y Opciones avanzadas ofrecen configuraciones predeterminadas suficientes para completar
un trabajo, pero puede cambiarlas de acuerdo con sus necesidades. Luego se puede ejecutar el
trabajo y una version limitada de los detalles de salida de modelo resultantes aparece en la pestaia
Salida de modelo; el modelo es almacenado en el servidor de Spectrum™ Technology Platform y
la salida completa se encuentra disponible en la herramienta de gestion de modelos de Machine
Learning.

Definicion de las propiedades del modelo

1. En Etapas principales/Etapas implementadas/Machine Learning, haga clic en la etapa
K-Means Clustering y arrastrela hasta el lienzo, coléquela donde desee en el flujo de datos y
conéctela con otras etapas. Tenga en cuenta que la etapa de entrada debe ser el origen de
datos que contiene los campos de variables de entrada de su modelo. No se requiere una etapa
de salida, a menos que seleccione la opcion Calificar datos de entrada en la pestafia Opciones
basicas. También puede conectar una etapa de salida si desea capturar su salida, independiente
de la herramienta de gestion de modelo Machine Learning.

2. Haga doble clic en la etapa K-Means para que aparezca el cuadro de dialogo Opciones de
K-Means Clustering.

3. Ingrese un Nombre de modelo si no desea utilizar el nombre predeterminado.
4. Opcional: marque la casilla Sobrescribir para sobrescribir el modelo existente con datos nuevos.

5. Ingrese el Numero de agrupamiento que desea en su modelo si no quiere el nimero
predeterminado (5).

6. Opcional: Ingrese una Descripcion del modelo.
7. Haga clic en Incluir para cada campo cuyos datos desea agregar al modelo.

8. Utilice la lista desplegable Tipo de datos de modelo para especificar si el campo de entrada
se debe utilizar como un campo numeérico, categorico, o de fecha y hora.

9. Haga clic en Aceptar para guardar el modelo y la configuracién, o continle a la ficha siguiente.
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K-Means Clustering

Configuracion de opciones basicas

1. Deje marcada la opcién Estandarizar campos de entrada para estandarizar las columnas
numeéricas a fin de que la variacién media y por unidad sea igual a cero.

Si no utiliza la estandarizacion, los resultados podrian incluir componentes dominados por
variables que aparentaran tener variaciones mayores en relacion con otros atributos como una
cuestion de escala y no como una contribucién verdadera.

2. Revise el Numero estimado de agrupamiento para hacer que el algoritmo de K-Means intente
determinar el numero de agrupamiento que contendra el modelo. Aunque designe el nimero
de agrupamiento deseado en la pestafia Propiedades del modelo, la rutina podria descubrir
durante su procesamiento que un niumero de agrupamiento diferente resulta mas apropiado
en vista de los datos.

3. Especifique un valor entre 1 y 100 como Porcentaje para datos de capacitacién cuando los
datos de entrada se dividen aleatoriamente en muestras de datos de capacitacion y de prueba.

4. Ingrese el valor de 100 menos la cantidad que ingreso en el Paso 5 como Porcentaje para
datos de prueba.

5. Ingrese un numero en Propagar para muestras para garantizar que cuando los datos se
dividan en datos de prueba y de capacitacién, esto ocurra siempre de la misma manera cada
vez que ejecute el flujo de datos. Desmarque este campo para obtener una divisién aleatoria
cada vez que ejecuta el flujo.

6. Haga clic en Aceptar para guardar el modelo y la configuracién, o continle a la ficha siguiente.

Configuracion de opciones avanzadas

1. Deje marcada la opcién Ignorar campos constantes para omitir campos que tienen el mismo
valor para cada registro.

2. Marque la opcion Inicializacién para algoritmo e ingrese una cantidad de propagaciones para
garantizar que cuando los datos se dividan en datos de prueba y de capacitacién, siempre se
produzca de la misma manera cada vez que ejecute el flujo de datos. Desmarque este campo
para obtener una division aleatoria cada vez que ejecuta el flujo.

3. Seleccione el modo de inicializacién correcto en el menu desplegable Inicializacion.
Mas lejano Inicializa el primer centroide al azar, pero luego inicializa el segundo centroide

para que sea el punto de datos mas lejano de él. Inicializa los centroides
para que queden bien separados entre si.
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K-Means Clustering

Plus-Plus Inicializa los centros de cluster antes de proceder con las iteraciones de
optimizacion k-means estandar. Con la inicializacién k-means++, se garantiza
que el algoritmo encuentre una solucién que es O (registro k) competitiva
con la solucion k-means optima.

Aleatorio Opcion predeterminada. Elige clusteres K del conjunto de observaciones N
en forma aleatoria, de manera que cada observacién tenga la misma
posibilidad de ser elegida.

4. Deje marcada la opcién Propagar para N iteraciones e ingrese el numero de propagacion
para garantizar que cuando los datos se dividan en datos de prueba y de capacitacion, esto
ocurra siempre de la misma manera cada vez que ejecute el flujo de datos. Desmarque este
campo para obtener una divisién aleatoria cada vez que ejecuta el flujo.

5. Marque la opcién N iteraciones e ingrese la cantidad de iteraciones si va a realizar una
validacion cruzada.

6. Marque la opcién Asignacion de iteracion y seleccione la lista despegable si esta ejecutando
una validacion cruzada. Este campo solo se aplica si ingreso un valor en N iteraciones.

Automatico Opciodn predeterminada. Permite que el algoritmo seleccione
automaticamente una opcion; actualmente utiliza Aleatorio.

Médulo Divide de manera uniforme el conjunto de datos en las iteraciones y no
depende de la raiz.

Aleatorio Divide de manera aleatoria los datos en piezas de n iteraciones; es ideal
para grandes conjuntos de datos.

7. Marque la opcidn Iteracién maxima e ingrese el numero de iteraciones de capacitacién que
deben ocurrir.

8. Haga clic en Aceptar para guardar el modelo y la configuracién, o continle a la pestana
siguiente.

Salida de modelo

Esta pestafia muestra las métricas que esta usando para evaluar el modelo ajustado. No puede
editar estos campos. La columna Capacitacion siempre va a contener datos. Si seleccion6 una
division capacitacion/prueba en la pestafia Opciones basicas, también se completara la columna
Prueba, a menos que haya seleccionado una validacion de N iteraciones en la pestafia Opciones
avanzadas, en cuyo caso se completara la columna N iteraciones. Haga clic en el boton Salida
para regenerar los datos de salida y luego en Detalles del modelo para ver los datos de salida
completos en la herramienta Administracion de modelo Machine Learning.
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K-Means Clustering

Puerto de salida

En la etapa K-Means Clustering se proporciona un puerto de salida opcional: Puerto de métricas
de modelo. La funcionalidad de este puerto se determina segun sus selecciones y entradas cuando
se completan las opciones basicas y avanzadas de la etapa. Por ejemplo, si elige realizar una
validacién de N iteraciones marcando el campo N iteraciones en la pestafia Opciones avanzadas,
la columna de N iteraciones en las métricas de salida se completara con datos. De forma alternativa,
si elige no realizar una validacion de N iteraciones, la columna de N iteraciones permanecera en
blanco.

Puerto de métricas de modelo

El Puerto de métricas de modelo le permite generar las métricas de la evaluacién de modelo en
un archivo de datos. Este puerto lo ayudara a comparar muchos modelos generados desde dentro
y fuera de Spectrum™ Technology Platform, y a realizar tareas de procesamiento de otros datos
en las métricas.

Realice los siguientes pasos para utilizar el Puerto de métricas de modelo:

1. Abra un flujo de datos en el que se utilice la etapa K-Means Clustering.

2. Adjunte una etapa Write to File u otra etapa de salida de datos al puerto de salida secundario.

3. Ejecute el trabajo.

4. Opcion alternativa al Paso 3: haga clic derecho en el canal y seleccione “Agregar punto de
inspeccion” para agregar un punto de inspeccion al canal que permite conectar la etapa K-Means
Clustering a la etapa receptora agregada en el Paso 2. Luego, haga clic en el botén Inspeccionar
flujo actual (ﬁ) en la barra de herramientas de Enterprise Designer. La inspeccion se ejecutara
y vera resultados similares a aquellos que se muestran a continuacion.

Crestion Time 7 Flow Name ¥ Metrics 7 Model Name ¥ Model Type ¥ NFold 7 Test 7 Training hd

10/11/2018 2:37-00 AM ' LinearRegressionTest]... ! LinearRegressionTest1...: Linear Regression ' 0.0050019841090508 ' 0.00321814876650744 | 1.31531988837612E-10

10/11/2018 2:37:-00 AM  LinearRegressionTest1.. RMSE LinearRegressionTest1. Linear Regression 0.0707247064967455 0.0567287296394643  1.14687396359675E-05

10/11/2018 2:37:00 AM  LinearRegressionTest1.. Numberof observations  LinearRegressionTest]1._ Linear Regression 33 17 33

10/11/2018 2.37:00 AM  LinearRegressionTest1.. RZ LinearRegressionTest1. Linear Regression -0.366538763835926  0.0268719304881138  0.995999964065547

10/11/2018 2237:00 AM  LinearRegressionTest1.. Mean residual deviance LinearRegressionTest].. Linear Regression 0.0050019841090508 0.00321814876650744  1.31531988837612E-10

Spectrum™ Technology Platform 2018.2.0 Guia de Machine Learning 15



4 - Regresion lineal

In this section

Introduccién

Definicién de las propiedades del modelo
Configuracién de opciones basicas
Configuracién de opciones avanzadas
Salida de modelo

Puertos de salida

17
17
18
19
22
22




Regresion lineal

Introduccion

La regresion lineal le permite realizar aprendizaje automatico mediante la creacion de modelos a
partir de conjuntos de datos que usan objetivos continuos con variables de entrada.

Para crear su modelo, primero debe completar la ficha Propiedades del modelo. Las fichas Opciones
basicas y Opciones avanzadas ofrecen configuraciones predeterminadas suficientes para completar
un trabajo, pero puede cambiarlas de acuerdo con sus necesidades. Luego se puede ejecutar el
trabajo y una versién limitada del modelo resultante aparece en la pestafia Salida de modelo; la
salida completa se encuentra disponible en la herramienta de gestién de modelos de Machine
Learning.

Definicion de las propiedades del modelo

1. En Etapas principales/Etapas implementadas/Machine Learning, haga clic en la etapa
Regresion lineal y arrastrela hasta el lienzo, coléquela donde desee en el flujo de datos y
conéctela con otras etapas. Tenga en cuenta que la etapa de entrada debe ser el origen de
datos que contiene los campos de variables objetivo y de entrada de su modelo. No se requiere
una etapa de salida, a menos que seleccione la opcion Calificar datos de entrada en la pestafa
Opciones basicas. También puede conectar una etapa de salida si desea capturar su salida,
independiente de la herramienta de gestion de modelo Machine Learning.

2. Haga doble clic en la etapa Regresion lineal para que aparezca el cuadro de dialogo Opciones
de regresion lineal.

Ingrese un Nombre de modelo si no desea utilizar el nombre predeterminado.

Marque la casilla Sobrescribir para sobrescribir el modelo existente con datos nuevos.
Haga clic en la lista desplegable Campo objetivo y seleccione un campo numérico.
Ingrese una Descripcion del modelo.

N o o ko

Haga clic en Incluir para cada campo cuyos datos desea agregar al modelo y asegurese de
incluir el campo que selecciond como el campo Obijetivo.

8. Utilice la lista desplegable Tipo de datos de modelo para especificar si cada campo de entrada
se debe utilizar como un campo numérico, categoérico, o de fecha y hora.

9. Haga clic en Aceptar para guardar el modelo y la configuracién, o continle a la ficha siguiente.
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Regresion lineal

Configuracion de opciones basicas

1. Deje marcada la opcién Estandarizar campos de entrada para estandarizar las columnas
numeéricas a fin de que la variacién media y por unidad sea igual a cero.
Si no utiliza la estandarizacion, los resultados podrian incluir componentes dominados por
variables que aparentaran tener variaciones mayores en relacion con otros atributos como una
cuestion de escala y no como una contribucién verdadera.

2. Marque la opcién Calificar datos de entrada para agregar una columna para la prediccion del
modelo (calificacion) a los datos de entrada.

3. Seleccione una Funcion de enlace de la lista desplegable. Esto especifica el enlace entre los
componentes sistematicos y aleatorios. Indica como se relaciona el valor esperado de la
respuesta con el predictor lineal de las variables explicativas.

Identidad Predice las “probabilidades” sin sentido menores que cero o mayores que
uno y a veces se utiliza para obtener datos binomiales para producir un
modelo de probabilidad lineal.

glp) =p

Inverso Calcula el inverso de las funciones de enlace para obtener estimados reales.
9(ui) = Tui

Log Las apariciones de recuentos en una cantidad fija de tiempo y espacio.

9(ui) = log(i)

4. Para especificar cdmo manejar los datos faltantes, marque Omitir o Imputar medios, que
agregara el valor medio para cualquier dato faltante.

5. Especifique un valor entre 1 y 100 como Porcentaje para datos de capacitaciéon cuando los
datos de entrada se dividen aleatoriamente en muestras de datos de capacitacion y de prueba.

6. Ingrese el valor de 100 menos la cantidad que ingreso en el Paso 5 como Porcentaje para
datos de prueba.

7. Ingrese un numero en Propagar para muestras para garantizar que cuando los datos se
dividan en datos de prueba y de capacitacion, esto ocurra siempre de la misma manera cada
vez que ejecute el flujo de datos. Desmarque este campo para obtener una divisién aleatoria
cada vez que ejecuta el flujo.

8. Haga clic en Aceptar para guardar el modelo y la configuracién, o continue a la ficha siguiente.

Spectrum™ Technology Platform 2018.2.0 Guia de Machine Learning 18



Regresion lineal

Configuracion de opciones avanzadas

1. Deje marcada la opcién Ignorar campos constantes para omitir campos que tienen el mismo
valor para cada registro.

2. Marque la opcién Calcular valores de p para calcular valores de p a fin de obtener las
estimaciones de parametros.

3. Marque la opciéon Quitar columna alineada para quitar automaticamente las columnas alineadas
durante la construccion del modelo. Esto dara como resultado un coeficiente de 0 en el modelo
devuelto.

Esta opcidn debe estar marcada si la opcion Calcular valores de p también esta marcada.
4. Deje marcada la opcion Incluir término constante (interceptar) para incluir un término

constante (interceptar) en el modelo.

Debe marcar este campo si también marca la opciéon Quitar columna alineada.

5. Seleccione un Solucionador desde la lista desplegable. Tenga en cuenta que
CoordinateDescent y CoordinateDescentNaive se encuentran en etapa experimental.

Automatico El solucionador se determinara en funcién de los datos y parametros
de entrada.
CoordinateDescent IRLSM con la version de actualizaciones de covarianza del

descenso ciclico por coordenadas en el bucle interior.

CoordinateDescentNaive IRLSM con la versién de actualizaciones naive del descenso ciclico
por coordenadas en el bucle interior.

IRLSM Ideal para problemas con una pequefa cantidad de predictores o
para busquedas Lambda con penalidad L1.

LBFGS Ideal para conjuntos de datos con muchas columnas.

6. Deje marcada la opcidon Propagar para N iteraciones e ingrese el numero de propagacion
para garantizar que cuando los datos se dividan en datos de prueba y de capacitacion, esto
ocurra siempre de la misma manera cada vez que ejecute el flujo de datos. Desmarque este
campo para obtener una divisiéon aleatoria cada vez que ejecuta el flujo.

7. Marque la opcién N iteraciones e ingrese la cantidad de iteraciones si va a realizar una
validacion cruzada.

8. Haga clic en Asignacion de iteracidn y seleccione de la lista despegable si esta ejecutando
una validacion cruzada. Este campo solo se aplica si ingreso un valor en N iteraciones y no
se especifico el Campo de iteracion.

Automatico Permite que el algoritmo seleccione automaticamente una opcion;
actualmente utiliza Aleatorio.
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1.

12.

13.

Regresion lineal

Moédulo Divide de manera uniforme el conjunto de datos en las iteraciones y
no depende de la raiz.

Aleatorio Divide de manera aleatoria los datos en piezas de n iteraciones; es
ideal para grandes conjuntos de datos.

Si esta ejecutando una validacion cruzada, marque la opcion Campo de iteracion y seleccione
el campo que contiene la asignacién del indice de iteracién de validacién cruzada en la lista
desplegable.

Este campo solo se aplica si no ingreso un valor en N iteraciones y Asignacion de iteracion.

Marque la opcién Iteracion maxima e ingrese el numero de iteraciones de capacitacion que
deben ocurrir.

Marque la opcion Objetivo épsilon e ingrese el umbral de convergencia; este debe ser un
valor entre 0 y 1. Si el valor objetivo es menor que este umbral, el modelo se convergera.

Marque la opcién Beta épsilon e ingrese el umbral de convergencia; este debe ser un valor
entre 0 y 1. Si el valor objetivo es menor que este umbral, el modelo se convergera. Si la
normalizaciéon L1 del cambio beta actual esta por debajo de este umbral, considere el uso de
la convergencia.

Una de las preocupaciones del modelado predictivo es el sobreajuste que ocurre cuando un
modelo de analisis se asemeja demasiado (o exactamente) a un conjunto de datos especifico
y, por ende, podria ocurrir un error cuando se aplica a datos adicionales o a futuras
observaciones. Uno de los métodos utilizados para reducir el sobreajuste es la regularizacion.
Seleccione el Tipo de regularizacién que desea utilizar.

LASSO Mediante esta regularizacién se selecciona un subconjunto pequeio de
(Operador de variables con un valor de lambda tan alto que pueda considerarse crucial.
seleccién y Es posible que no pueda ejecutarse correctamente si existen variables
reduccion menos predictoras correlacionadas, ya que seleccionara una variable del grupo
absoluto) correlacionado y quitara las demas. También se limita segun la

dimensionalidad amplia; cuando un modelo contiene mas variables que
registros, LASSO se limitara segun la cantidad de variables que pueda
seleccionar. Ridge Regression no tiene esta limitacién. Cuando el numero
de variables incluidas en este modelo es grande, o si la solucién es
dispersa, se recomienda utilizar LASSO.

Ridge Mediante esta regularizacion se retienen todas las variables predictoras y

Regression se reducen sus coeficientes proporcionalmente. Cuando existen variables
predictoras correlacionadas, Ridge Regression ayuda a reducir los
coeficientes del grupo completo de variables correlacionadas para
equipararlas. Si no desea quitar las variables predictoras correlacionadas
de su modelo, utilice Ridge Regression.

Elastic Net Combina LASSO y Ridge Regression cuando actia como un selector de
variable mientras ayuda a preservar el efecto grupal en las variables
correlacionadas (se reducen simultaneamente coeficientes de variables
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correlacionadas). Elastic Net no se limita segun la dimensionalidad amplia
y ayuda a evaluar todas las variables cuando un modelo contiene mas
variables que registros.

14. Marque Valor de alfa y cambie el valor si no desea utilizar el valor predeterminado 5. Mediante
el parametro alfa se controla la distribucion entre las penalizaciones {1 y £2. Rango de valores
validos entre 0 y 1; con un valor de 1.0 se representa a LASSO, mientras que con un valor de
0.0 se produce Ridge Regression. En la tabla anterior se ilustra el efecto de alfa y lambda en
la regularizacion.

lambda value alpha value Result

lambda ==0 alpha = any value Mo regularization. alpha is ignored.
lambda > O alpha ==0 Ridge Regression

lambda > O alpha ==1 LASSO

lambda > O 0 < alpha <1 Elastic Net Penalty

Nota: El signo igual unico corresponde a una operacién de asignacion que significa
“es”, mientras que el signo igual doble corresponde a un operador de igualdad y significa
“‘igual a”.

15. Marque Valor de lambda y especifique un valor si no desea utilizar el método de calculo del
valor de lambda predeterminado mediante Regresion lineal, la cual es una heuristica basada
en datos de capacitacion. Mediante el parametro lambda se controla la cantidad de regularizacion
aplicada. Por ejemplo, si lambda corresponde a 0.0, no se aplica una regularizacion y se ignora
el parametro alfa.

16. Marque Buscar valor 6ptimo de lambda para obtener modelos de calculo de Regresion lineal
para una ruta de regularizacién completa que inicie en lambda max (el valor mas alto de lambda
que tenga sentido; es decir, el valor mas bajo con el que los coeficientes lleguen a cero) y
termine en lambda min en la escala de registro, lo que provocaria una reduccion de la solidez
de la regularizacion en cada paso. Con el modelo obtenido se tendran coeficientes que
corresponden al valor 6ptimo de lambda como se decidié durante la capacitacion.

17. Marque Detener antes para finalizar un procesamiento cuando ya no exista ninguna mejora
en la capacitacion o en el conjunto de validacion.

18. Marque Maximo de busqueda de lambdas e ingrese la cantidad maxima de lambdas que
utilizara durante el proceso de busqueda de lambda.

19. Marque Maximo de predictores activos e ingrese la cantidad maxima de predictores que
utilizara durante los calculos. Este valor se utiliza como un criterio de detencion para prevenir
la creacion de un modelo costoso con muchos predictores.

20. Haga clic en Aceptar para guardar el modelo y la configuracién, o continle a la ficha siguiente.
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Salida de modelo

Esta pestafia muestra las métricas que esta usando para evaluar el modelo ajustado. No puede
editar estos campos. La columna Capacitacion siempre va a contener datos. Si selecciond una
division capacitacion/prueba en la pestafia Opciones basicas, también se completara la columna
Prueba, a menos que haya seleccionado una validacion de N iteraciones en la pestafia Opciones
avanzadas, en cuyo caso se completara la columna N iteraciones.

Después de ejecutar su trabajo, el modelo resultante se guarda en el servidor Spectrum™ Technology
Platform. Haga clic en el boton Salida para regenerar los datos de salida y luego en Detalles del
modelo para ver los datos de salida completos en la herramienta Administracion de modelo Machine
Learning.

Puertos de salida

En la etapa Regresion lineal se proporcionan dos puertos de salida opcionales: Puerto de calificacion
de modelo y Puerto de métricas de modelo. La funcionalidad de estos puertos se determina segun
sus selecciones y entradas cuando se completan las opciones basicas y avanzadas de la etapa.
Por ejemplo, si elige realizar una validacion de N iteraciones marcando el campo N iteraciones en
la pestafia Opciones avanzadas, la columna de N iteraciones en las métricas de salida generadas
en el Puerto de métricas de modelo se completara con datos. De forma alternativa, si elige no
realizar una validacion de N iteraciones, la columna de N iteraciones permanecera en blanco. Del
mismo modo, el Puerto de calificacién de modelo se activa si marca el campo Calificar datos de
entrada en la pestana Opciones basicas.

Puerto de calificacion de modelo

Cuando marca el campo Calificar datos de entrada en la pestafia Opciones basicas, se calculan
valores previstos mediante Regresion lineal cuando se crea el modelo con el que se agrega la
columna Predicted_Value una por una para esa calificacion en los datos de salida. Puede adjuntar
cualquier tipo de receptor a este puerto: una etapa Write to File, una etapa Write to Null, etc.
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Puerto de métricas de modelo

El Puerto de métricas de modelo le permite generar las métricas de la evaluaciéon de modelo en
un archivo de datos. Este puerto lo ayudara a comparar muchos modelos generados desde dentro
y fuera de Spectrum™ Technology Platform, y a realizar tareas de procesamiento de otros datos
en las métricas.

Realice los siguientes pasos para utilizar el Puerto de métricas de modelo:

1. Abra un flujo de datos en el que se utilice la etapa Regresién lineal.

2. Adjunte una etapa Write to File u otra etapa de salida de datos al puerto de salida secundario.

3. Ejecute el trabajo.

4. Opcion alternativa al Paso 3: haga clic derecho en el canal y seleccione “Agregar punto de
inspeccion” para agregar un punto de inspeccion al canal que permite conectar la etapa
Regresion lineal a la etapa receptora agregada en el Paso 2. Luego, haga clic en el botén
Inspeccionar flujo actual (ﬁ) en la barra de herramientas de Enterprise Designer. La inspeccion
se ejecutara y vera resultados similares a aquellos que se muestran a continuacion.

Crestion Time T Flow Name T Metrics T Model Name T Model Type ¥ NFold T Test T Training g

10/11/2018 2:37-00 AM  LinearRegressionTest]. LinearRegressionTest] . Linear Regression | 0.0050019841090508  0.00321814876650744 | 1.31531988837612E-10

10/11/2018 2:37:00 AM LmearRegresswonTesﬂ...RMSE LmearRegresswonTesﬂ...LlnearRegreslen 0.0707247064967455  0.0567287296394643 1146873963596 75E-05

10/11/2018 2:37:00 AM  LinearRegressionTest1.. Numberof cbservations LinearRegressionTest1... Linear Regression 33 17 33

10/11/20182:37:00 AM  LinearRegressionTest1.. R2 LinearRegressionTest].. Linear Regression -0.366538763835926 0.0268719304981138  0.999999964065547

10/11/2018 2:37-00 AM  LinearRegressionTest1.. Mean residual deviance LinearRegressionTest].. Linear Regression 0.0050019841090508 0.00321814876650744  1.31531988837612E-10
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Logistic Regression

Introduccion

Logistic Regression le permite realizar aprendizaje de maquina mediante la creacion de modelos
a partir de conjuntos de datos que usan objetivos binarios con variables de entrada.

Para crear su modelo, primero debe completar la ficha Propiedades del modelo. Las fichas Opciones
basicas y Opciones avanzadas ofrecen configuraciones predeterminadas suficientes para completar
un trabajo, pero puede cambiarlas de acuerdo con sus necesidades. Luego se puede ejecutar el
trabajo y una versién limitada del modelo resultante aparece en la pestafia Salida de modelo; la
salida completa se encuentra disponible en la herramienta de gestién de modelos de Machine
Learning.

Definicion de las propiedades del modelo

1. En Etapas principales/Etapas implementadas/Machine Learning, haga clic en la etapa
Logistic Regression y arrastrela hasta el lienzo, coléquela donde desee en el flujo de datos
y conéctela con otras etapas. Tenga en cuenta que la etapa de entrada debe ser el origen de
datos que contiene los campos de variables objetivo y de entrada de su modelo. No se requiere
una etapa de salida, a menos que seleccione la opcion Calificar datos de entrada en la pestafa
Opciones basicas. También puede conectar una etapa de salida si desea capturar su salida,
independiente de la herramienta de gestion de modelo Machine Learning.

2. Haga doble clic en la etapa Logistic Regression para que aparezca el cuadro de dialogo
Opciones de Logistic Regression.

Ingrese un Nombre de modelo si no desea utilizar el nombre predeterminado.

Marque la casilla Sobrescribir para sobrescribir el modelo existente con datos nuevos.
Haga clic en la opcién desplegable Campo objetivo y seleccione "Categorico".
Ingrese una Descripcion del modelo.

N o o ko

Haga clic en Incluir para cada campo cuyos datos desea agregar al modelo y asegurese de
incluir el campo que selecciond como el campo Obijetivo.

8. Utilice la lista desplegable Tipo de datos de modelo para especificar si cada campo de entrada
se debe utilizar como un campo numérico, categoérico, o de fecha y hora.

9. Haga clic en Aceptar para guardar el modelo y la configuracién, o continle a la ficha siguiente.
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Configuracion de opciones basicas

1. Deje marcada la opcién Estandarizar campos de entrada para estandarizar las columnas
numeéricas a fin de que la variacién media y por unidad sea igual a cero.

Si no utiliza la estandarizacion, los resultados podrian incluir componentes dominados por
variables que aparentaran tener variaciones mayores en relacion con otros atributos como una
cuestion de escala y no como una contribucién verdadera.

2. Marque la opcién Calificar datos de entrada para agregar una columna para la prediccion del
modelo (calificacion) a los datos de entrada.

3. Marque Anterior si se tomaron muestras de los datos y la media de respuesta no refleja la
realidad; luego, ingrese la probabilidad anterior para p(y==1) en el campo de texto.

4. Para especificar cdmo manejar los datos faltantes, marque Omitir o Imputar medios, que
agregara el valor medio para cualquier dato faltante.

5. Especifique un valor entre 1 y 100 como Porcentaje para datos de capacitacion cuando los
datos de entrada se dividen aleatoriamente en muestras de datos de capacitacioén y de prueba.

6. Ingrese el valor de 100 menos la cantidad que ingreso en el Paso 5 como Porcentaje para
datos de prueba.

7. Ingrese un numero en Propagar para muestras para garantizar que cuando los datos se
dividan en datos de prueba y de capacitacion, esto ocurra siempre de la misma manera cada
vez que ejecute el flujo de datos. Desmarque este campo para obtener una division aleatoria
cada vez que ejecuta el flujo.

8. Haga clic en Aceptar para guardar el modelo y la configuracién, o continle a la ficha siguiente.

Configuracion de opciones avanzadas

1. Deje marcada la opcion Ignorar campos constantes para omitir campos que tienen el mismo
valor para cada registro.

2. Deje marcada la opcién Calcular valores de p para calcular valores de p para las estimaciones
de parametros.

3. Deje marcada la opcién Quitar columna alineada para quitar automaticamente las columnas
alineadas durante la construcciéon del modelo. Esto dara como resultado un coeficiente de 0
en el modelo devuelto.

Esta opcién debe estar marcada si la opcion Calcular valores de p también esta marcada.

4. Deje marcada la opcion Incluir término constante (interceptar) para incluir un término
constante (interceptar) en el modelo.
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Debe marcar este campo si también marca la opciéon Quitar columna alineada.

5. Seleccione un Solucionador desde la lista desplegable. Tenga en cuenta que
CoordinateDescent y CoordinateDescentNaive se encuentran en etapa experimental.

Automatico El solucionador se determinara en funcién de los datos y
parametros de entrada.

CoordinateDescentNaive IRLSM con la version de actualizaciones de covarianza del
descenso ciclico por coordenadas en el bucle interior.

CoordinateDescentNaive IRLSM con la version de actualizaciones naive del descenso ciclico
por coordenadas en el bucle interior.

IRLSM Ideal para problemas con una pequefia cantidad de predictores
0 para busquedas Lambda con penalidad L1.

L_BFGS Ideal para conjuntos de datos con muchas columnas.

6. Deje marcada la opcion Propagar para N iteraciones e ingrese el nimero de propagacion
para garantizar que cuando los datos se dividan en datos de prueba y de capacitacién, esto
ocurra siempre de la misma manera cada vez que ejecute el flujo de datos. Desmarque este
campo para obtener una divisién aleatoria cada vez que ejecuta el flujo.

7. Marque la opcion N iteraciones e ingrese la cantidad de iteraciones si va a realizar una
validacién cruzada.

8. Marque la opcién Asignacion de iteracion y seleccione la lista despegable si esta ejecutando
una validacion cruzada. Este campo solo se aplica si ingresé un valor en N iteraciones y no
se especificé el Campo de iteracion.

Automatico Permite que el algoritmo seleccione automaticamente una opcion;
actualmente utiliza Aleatorio.

Médulo Divide de manera uniforme el conjunto de datos en las iteraciones y no
depende de la raiz.

Aleatorio Divide de manera aleatoria los datos en piezas de n iteraciones; es ideal
para grandes conjuntos de datos.

Estratificado Estratifica las iteraciones en funcién de la variable de respuesta para los
problemas de clasificacién. Distribuye de manera uniforme las
observaciones de las diferentes clases en todos los conjuntos mediante
la division de un conjunto de datos en datos de capacitacion y de prueba.
Puede resultar util si hay muchas clases y el conjunto de datos es
relativamente pequeno.

9. Siesta ejecutando una validacion cruzada, marque la opcién Campo de iteracién y seleccione
el campo que contiene la asignacion del indice de iteracién de validacién cruzada en la lista
desplegable.

Este campo solo se aplica si no ingresé un valor en N iteraciones y Asignacion de iteracion.
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1.

12.

13.

Logistic Regression

Marque la opcién Iteraciéon maxima e ingrese el numero de iteraciones de capacitacion que
deben ocurrir.

Marque la opcién Objetivo épsilon e ingrese el umbral de convergencia; este debe ser un
valor entre 0 y 1. Si el valor objetivo es menor que este umbral, el modelo se convergera.

Marque la opcién Beta épsilon e ingrese el umbral de convergencia; este debe ser un valor
entre 0 y 1. Si el valor objetivo es menor que este umbral, el modelo se convergera. Si la
normalizacion L1 del cambio beta actual esta por debajo de este umbral, considere el uso de
la convergencia.

Una de las preocupaciones del modelado predictivo es el sobreajuste que ocurre cuando un
modelo de analisis se asemeja demasiado (o exactamente) a un conjunto de datos especifico
y, por ende, podria ocurrir un error cuando se aplica a datos adicionales o a futuras
observaciones. Uno de los métodos utilizados para reducir el sobreajuste es la regularizacion.
Seleccione el Tipo de regularizacién que desea utilizar.

LASSO Mediante esta regularizacién se selecciona un subconjunto pequeio de
(Operador de variables con un valor de lambda tan alto que pueda considerarse crucial.
selecciony Es posible que no pueda ejecutarse correctamente si existen variables
reduccion menos predictoras correlacionadas, ya que seleccionara una variable del grupo
absoluto) correlacionado y quitara las demas. También se limita segun la

dimensionalidad amplia; cuando un modelo contiene mas variables que
registros, LASSO se limitara segun la cantidad de variables que pueda
seleccionar. Ridge Regression no tiene esta limitacién. Cuando el numero
de variables incluidas en este modelo es grande, o si la solucién es
dispersa, se recomienda utilizar LASSO.

Ridge Mediante esta regularizacion se retienen todas las variables predictoras y

Regression se reducen sus coeficientes proporcionalmente. Cuando existen variables
predictoras correlacionadas, Ridge Regression ayuda a reducir los
coeficientes del grupo completo de variables correlacionadas para
equipararlas. Si no desea quitar las variables predictoras correlacionadas
de su modelo, utilice Ridge Regression.

Elastic Net Combina LASSO y Ridge Regression cuando actia como un selector de
variable mientras ayuda a preservar el efecto grupal en las variables
correlacionadas (se reducen simultaneamente coeficientes de variables
correlacionadas). Elastic Net no se limita segun la dimensionalidad amplia
y ayuda a evaluar todas las variables cuando un modelo contiene mas
variables que registros.

14. Marque Valor de alfa y cambie el valor si no desea utilizar el valor predeterminado 5. Mediante

el parametro alfa se controla la distribucién entre las penalizaciones {1 y £2. Rango de valores
validos entre 0 y 1; con un valor de 1.0 se representa a LASSO, mientras que con un valor de
0.0 se produce Ridge Regression. En la tabla anterior se ilustra el efecto de alfa y lambda en
la regularizacién.
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15.

16.

17.

18.

19.

20.

Logistic Regression

lambda value alpha value Result

lambda ==0 alpha = any value Mo regularization. alpha is ignored.
lambda > O alpha ==0 Ridge Regression

lambda > O alpha == 1 LASSO

lambda > O 0 < alpha <1 Elastic Net Penalty

Nota: El signo igual Unico corresponde a una operacién de asignacion que significa
“es”, mientras que el signo igual doble corresponde a un operador de igualdad y significa
“‘igual a”.

Marque Valor de lambda y especifique un valor si no desea utilizar el método de calculo del
valor de lambda predeterminado mediante Logistic Regression, la cual es una heuristica basada
en datos de capacitacion. Mediante el parametro lambda se controla la cantidad de regularizacion
aplicada. Por ejemplo, silambda corresponde a 0.0, no se aplica una regularizacion y se ignora
el parametro alfa.

Marque Buscar valor 6ptimo de lambda para obtener modelos de calculo de Logistic
Regression para una ruta de regularizacién completa que inicie en lambda max (el valor mas
alto de lambda que tenga sentido; es decir, el valor mas bajo con el que los coeficientes lleguen
a cero) y termine en lambda min en la escala de registro, lo que provocaria una reduccién de
la solidez de la regularizacion en cada paso. Con el modelo obtenido se tendran coeficientes
que corresponden al valor 6ptimo de lambda como se decidié durante la capacitacion.

Marque Detener antes para finalizar un procesamiento cuando ya no exista ninguna mejora
en la capacitacion o en el conjunto de validacion.

Marque Maximo de busqueda de lambdas e ingrese la cantidad maxima de lambdas que
utilizara durante el proceso de busqueda de lambda.

Marque Maximo de predictores activos e ingrese la cantidad maxima de predictores que
utilizara durante los calculos. Este valor se utiliza como un criterio de detencién para prevenir
la creacion de un modelo costoso con muchos predictores.

Haga clic en Aceptar para guardar el modelo y la configuracién, o continte a la ficha siguiente.

Salida de modelo

Esta pestafia muestra las métricas que esta usando para evaluar el modelo ajustado. No puede
editar estos campos. La columna Capacitacion siempre va a contener datos. Si selecciond una
division capacitacion/prueba en la pestafia Opciones basicas, también se completara la columna
Prueba, a menos que haya seleccionado una validacion de N iteraciones en la pestafia Opciones
avanzadas, en cuyo caso se completara la columna N iteraciones.
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Después de ejecutar su trabajo, el modelo resultante se guarda en el servidor Spectrum™ Technology
Platform. Haga clic en el botén Salida para regenerar los datos de salida y luego en Detalles del
modelo para ver los datos de salida completos en la herramienta Administracién de modelo Machine
Learning.

Puertos de salida

En la etapa Logistic Regression se proporcionan dos puertos de salida opcionales: Puerto de
calificacion de modelo y Puerto de métricas de modelo. La funcionalidad de estos puertos se
determina segun sus selecciones y entradas cuando se completan las opciones basicas y avanzadas
de la etapa. Por ejemplo, si elige realizar una validacién de N iteraciones marcando el campo N
iteraciones en la pestafia Opciones avanzadas, la columna de N iteraciones en las métricas de
salida generadas en el Puerto de métricas de modelo se completara con datos. De forma alternativa,
si elige no realizar una validacion de N iteraciones, la columna de N iteraciones permanecera en
blanco. Del mismo modo, el Puerto de calificacion de modelo se activa si marca el campo Calificar
datos de entrada en la pestafia Opciones basicas.

Puerto de calificacion de modelo

Cuando marca el campo Calificar datos de entrada en la pestafia Opciones basicas, se calculan
valores previstos mediante Logistic Regression cuando se crea el modelo con el que se agregan

las columnas Predicted_Value, Probability_of class_A y Probability_of class_B una por una
para esa calificacion en los datos de salida. Puede adjuntar cualquier tipo de receptor a este puerto:
una etapa Write to File, una etapa Write to Null, etc.

Puerto de métricas de modelo

El Puerto de métricas de modelo le permite generar las métricas de la evaluacién de modelo en
un archivo de datos. Este puerto lo ayudara a comparar muchos modelos generados desde dentro
y fuera de Spectrum™ Technology Platform, y a realizar tareas de procesamiento de otros datos
en las métricas.

Realice los siguientes pasos para utilizar el Puerto de métricas de modelo:

Abra un flujo de datos en el que se utilice la etapa Logistic Regression.

Adjunte una etapa Write to File u otra etapa de salida de datos al puerto de salida secundario.
Ejecute el trabajo.

Opcidn alternativa al Paso 3: haga clic derecho en el canal y seleccione “Agregar punto de
inspecciéon” para agregar un punto de inspeccion al canal que permite conectar la etapa Logistic

Powobd-=
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Regression a la etapa receptora agregada en el Paso 2. Luego, haga clic en el botén

Inspeccionar flujo actual (ﬁ) en la barra de herramientas de Enterprise Designer. La inspeccion
se ejecutara y vera resultados similares a aquellos que se muestran a continuacion.

Creation Time T Flow Name T Metrics ¥ Model Name T Model Type ¥ NFold T Test T Training A
10/11/2018 2:37:00 AM  LinearRegressionTest]... LinearRegressionTest] _ Linear Regression 0. 0.00321814876650744 1.31531988837612E-10
10/11/2018 2:37:00 AM  LinearRegressionTest1.. RMSE LinearRegressionTest].. Linear Regression 0.0707247064967455 0.0567287296394643  1.146873%96359675E-05
10/11/2018 2:37:00 AM  LinearRegressionTest1.. Number of observations LinearRegressionTest1... Linear Regression 33 17 33

10/11/2018 2:37:-00 AM  LinearRegressionTest1.. R2 LinearRegressionTest1_ Linear Regression -0.366538763835926  0.0268719304881138  0.999999964065547

10/11/2018 2:37:00 AM  LinearRegressionTest1.. Mean residual deviance LinearRegressionTest]. Linear Regression 0.0050019841090508 0.00321814876650744  1.31531988837612E-10
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Analisis de componentes principales

Introduccion

Analisis de componentes principales (PCA) es un proceso estadistico que convierte un conjunto
de observaciones de variables posiblemente correlacionadas en un conjunto de valores de variables
no correlacionadas linealmente, conocido como componentes principales.

Para crear su modelo, primero debe completar la ficha Propiedades del modelo. Las fichas Opciones
basicas y Opciones avanzadas ofrecen configuraciones predeterminadas suficientes para completar
un trabajo, pero puede cambiarlas de acuerdo con sus necesidades. Luego se puede ejecutar el
trabajo y una version limitada del modelo resultante aparece en la pestafia Salida de modelo; la
salida completa se encuentra disponible en la herramienta de gestién de modelos de Machine
Learning. Si esta satisfecho con los datos de salida de su modelo, puede exponerlo y utilizarlo en
un flujo de datos para evaluacion.

Definicion de las propiedades del modelo

1. En Etapas principales/Etapas implementadas/Machine Learning, haga clic en la etapa
Opciones PCA y arrastrela hasta el lienzo, coléquela donde desee en el flujo de datos y
conéctela con otras etapas. Observe que la etapa de entrada debe ser la fuente de datos que
contiene los componentes principales para su modelo. No es necesaria una etapa de salida,
pero puede conectar una si desea capturar su salida, independiente de la herramienta
Administracién de modelo Machine Learning.

2. Haga doble clic en la etapa Opciones PCA para que aparezca el cuadro de didlogo Opciones
PCA.

Ingrese un Nombre de modelo si no desea utilizar el nombre predeterminado.

Opcional: marque la casilla Sobrescribir para sobrescribir el modelo existente con datos nuevos.
Ingrese el numero de Componentes principales que desea que contenga su modelo.
Opcional: Ingrese una Descripcién del modelo.

En la tabla Entradas haga clic en “Incluir’ para cada campo cuyos datos desea agregar al
modelo.

No ko

8. Utilice la lista desplegable Tipo de datos de modelo para especificar si el campo de entrada
se debe utilizar como un campo categoérico, de fecha y hora, numérico, de cadena o de ID
unica.

9. Haga clic en Aceptar para guardar el modelo y la configuracién, o continue a la ficha siguiente.
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Configuracion de opciones basicas

1. Deje Usar todo el nivel de factor desmarcada para omitir el primer componente principal, el
cual tiene la variacion mas grande en los datos. Marque esta casilla para retener el primer
componente principal.

2. Seleccione la opcion Transformar adecuada para los datos de capacitacion.

Degradar Sustrae la media de cada columna.

Reducir escala Divide la desviacion estandar de cada columna.

Ninguno

Normalizar Degrada y divide cada columna por su rango (el maximo menos
el minimo).

Estandarizar Utiliza varianza media y por unidad igual a cero. Opcién

predeterminada.

3. Para especificar como manejar los Datos faltantes, marque Omitir o Imputar medios, que
agregara el valor medio para cualquier dato faltante.

4. Haga clic en Aceptar para guardar el modelo y la configuracién, o continle a la ficha siguiente.

Configuracion de opciones avanzadas

1. Deje marcada la opcion Ignorar campos constantes para omitir campos que tienen el mismo
valor para cada registro.

2. Seleccione un Método PCA de la lista desplegable. Tenga en cuenta que GLRM y Potencia
se encuentran en etapa experimental.

GLRM Se ajusta a un modelo de rango bajo con pérdida de funcion L2 y sin
regularizacion, soluciona la SVD con algebra de matriz local. Esta opcion
esta activada solo si marcé Usar todo el nivel de factor en la pestana
Opciones basicas.

GramSVD Utiliza una computacion distribuida de la matriz de Gram, seguida de una
SVD local con el paquete JAMA.

Potencia Calcula la SVD con el método de iteraciones de potencia.

Aleatorio Utiliza el método de iteracion de subespacio aleatorio.
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Analisis de componentes principales

3. Deje Iteracion maxima desmarcada para tener un numero ilimitado de iteraciones de
capacitacion (predeterminado). Marque la casilla e ingrese un niumero para limitar la cantidad
de iteraciones de capacitacion.

4. Haga clic en Aceptar para guardar el modelo y la configuracién, o continte a la ficha siguiente.

Salida de modelo

Esta pestafia muestra las métricas que esta usando para evaluar el modelo ajustado. No puede
editar estos campos.

Después de ejecutar su trabajo, el modelo resultante se guarda en el servidor Spectrum™ Technology
Platform. Haga clic en el botén Salida para regenerar los datos de salida y luego en Detalles del
modelo para ver los datos de salida completos en la herramienta Administracién de modelo Machine
Learning.

Puerto de salida

En la etapa Analisis de componentes principales se proporciona un puerto de salida opcional: Puerto
de métricas de modelo. La funcionalidad de este puerto se determina segun sus selecciones y
entradas cuando se completan las opciones basicas y avanzadas de la etapa. Por ejemplo, ...

Puerto de métricas de modelo

El Puerto de métricas de modelo le permite generar las métricas de la evaluacién de modelo en
un archivo de datos. Este puerto lo ayudara a comparar muchos modelos generados desde dentro
y fuera de Spectrum™ Technology Platform, y a realizar tareas de procesamiento de otros datos
en las métricas.

Realice los siguientes pasos para utilizar el Puerto de métricas de modelo:

Abra un flujo de datos en el que se utilice la etapa PCA.
Adjunte una etapa Write to File u otra etapa de salida de datos al puerto de salida secundario.
Ejecute el trabajo.

Opcioén alternativa al Paso 3: haga clic derecho en el canal y seleccione “Agregar punto de
inspeccion” para agregar un punto de inspeccion al canal que permite conectar la etapa PCA
a la etapa receptora agregada en el Paso 2. Luego, haga clic en el botén Inspeccionar flujo

PoODd -~
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actual (@) en la barra de herramientas de Enterprise Designer. La inspeccion se ejecutara y
vera resultados similares a aquellos que se muestran a continuacion.

Creation Time ¥ Cumulative Proportion 7 Flow Name ¥ Model Name ¥ Model Type ¥ Principal Component ¥ Proportion of Varisnce ¥ Standard Devistion 7
10/11/2018 8:36:00 PM _ 0.120990707073471 PCA_MODEL_ASSESSMENT _ PCA Model Assessment  PC : 0.120990707073471 1.73278529942543
10/17/2018 83600 PM 0 163508702477588 PCA_MODEL_ASSESSMENT PCA Model Assessment PCA PC2 00426179954041175 1 0284075505022
10/11/2018 836 00PM  0.20114715020656 PCA_MODEL_ASSESSMENT PCA Model Assessment  PCA PC3 00375384477289716 0 965176862701583
10/17/20188:36:00 PM  0.236650281720107 PCA_MODEL_ASSESSMENT PCA Model Assessment PCA PC4 0.0355031315135463  0.93864652798561
10/11/2018 836 00 PM 0 269754397170741 PCA_MODEL_ASSESSMENT = PCA Model Assessment PCA 63 00331041154506347 0 90637880520786
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Random Forest Classification

Introduccion

Random Forest Classification le permite realizar aprendizaje de maquina mediante la creacién de
modelos a partir de conjuntos de datos que usan objetivos continuos con variables de entrada.

Para crear su modelo, primero debe completar la ficha Propiedades del modelo. Las fichas Opciones
basicas y Opciones avanzadas ofrecen configuraciones predeterminadas suficientes para completar
un trabajo, pero puede cambiarlas de acuerdo con sus necesidades. Luego se puede ejecutar el
trabajo y una versién limitada del modelo resultante aparece en la pestafia Salida de modelo; la
salida completa se encuentra disponible en la herramienta de gestién de modelos de Machine
Learning.

Nota: Haga clic aqui para obtener informacién adicional acerca de Random Forest
Classification y sus opciones.

Definicion de las propiedades del modelo

1. En Etapas principales/Etapas implementadas/Machine Learning, haga clic en la etapa
Random Forest Classification, arrastrela hasta el lienzo, coléquela en el lugar que desee del
flujo de datos y conéctela con otras etapas. Tenga en cuenta que la etapa de entrada debe ser
el origen de datos que contiene los campos de variables objetivo y de entrada de su modelo.
No se requiere una etapa de salida, a menos que seleccione la opcion Calificar datos de entrada
en la pestafia Opciones basicas. También puede conectar una etapa de salida si desea capturar
su salida, independiente de la herramienta de gestion de modelo Machine Learning.

2. Haga doble clic en la etapa Random Forest Classification y se mostrara el cuadro de dialogo
Opciones de Random Forest Classification.

Ingrese un Nombre de modelo si no desea utilizar el nombre predeterminado.
Opcional: marque la casilla Sobrescribir para sobrescribir el modelo existente con datos nuevos.
Haga clic en la lista desplegable Campo objetivo y seleccione un campo numerico.

o 0~ w

Haga clic en Niveles multinomiales e ingrese la cantidad maxima de categorias en las que
se puede agrupar el campo objetivo. Tenga en cuenta que, si marca esta opcion, deshabilitara
la opcion Calificar datos de entrada en la pestafia Opciones basicas.

~

Opcional: Ingrese una Descripcién del modelo.

8. Haga clic en Incluir para cada campo cuyos datos desea agregar al modelo y asegurese de
incluir el campo que selecciond como el campo Obijetivo.

9. Utilice la lista desplegable Tipo de datos de modelo para especificar si cada campo de entrada
se debe utilizar como un campo numérico, categoérico, o de fecha y hora.
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10.

Random Forest Classification

Haga clic en Aceptar para guardar el modelo y la configuracién, o continle a la ficha siguiente.

Configuracion de opciones basicas

10.

1.

12.

13.

14.

Ingrese la Cantidad de arboles maxima en su modelo.

Ingrese la Profundidad maxima o la cantidad maxima de niveles que desea que tenga su
modelo.

Ingrese la Cantidad minima de filas; es decir, la cantidad minima de registros (filas) que desea
que tenga su modelo.

Ingrese la Cantidad de contenedores numéricos; es decir, la cantidad de contenedores que
desea que genere el histograma y que luego divida en el mejor punto.

Ingrese la Cantidad de contenedores de nivel superior; es decir, la cantidad minima de
contenedores que desea tener a nivel de raiz.

Ingrese la Cantidad de contenedores de categoria; es decir, la cantidad maxima de
contenedores que desea que genere el histograma y que luego divida en el mejor punto.

Revise la Tasa de muestra e ingrese el porcentaje de filas que se usaran como una muestra
en cada arbol. Lo anterior puede ser un valor entre 0,0 y 1,0.

Revise la Tasa de muestra de columna por arbol e ingrese la tasa de muestra de columna
para cada arbol. Lo anterior puede ser un valor entre 0,0 y 1,0.

Revise las Columnas en cada nivel e ingrese el cambio relativo de tasa de muestra de columna
para cada nivel. El rango de valores validos es desde 1,0 hasta el numero del predictor de
entrada seleccionado. El valor predeterminado es 1.0.

Marque la opcion Calificar datos de entrada para agregar una columna para la prediccién del
modelo (calificacién) a los datos de entrada. Tenga en cuenta que esta opcién se deshabilita
si marca Niveles multinominales en la pestafia Propiedades del modelo.

Especifique un valor entre 1 y 100 como Porcentaje para datos de capacitacion cuando los
datos de entrada se dividen aleatoriamente en muestras de datos de capacitacion y de prueba.

Ingrese el valor de 100 menos la cantidad que ingreso en el Paso 5 como Porcentaje para
datos de prueba.

Utilice el campo Propagar para datos de prueba para garantizar que cuando los datos se
dividan en datos de prueba y de capacitacion, siempre se produzca de la misma manera cada
vez que ejecute el flujo de datos. Desmarque este campo para obtener una divisién aleatoria
cada vez que ejecuta el flujo.

Haga clic en Aceptar para guardar el modelo y la configuracién, o continle a la ficha siguiente.
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Configuracion de opciones avanzadas

1. Deje marcada la opcién Ignorar campos constantes para omitir campos que tienen el mismo
valor para cada registro.

2. Revise Equilibrar clases para equilibrar la distribucion de clases, ya sea para abarcar una
muestra inferior de las clases mayoritarias o0 una mayor de las minoritarias.

3. Seleccione un Tipo de histograma.

Automatico Los depdsitos se agrupan de minimo a maximo en pasos de (max-min)/N.
Utilice esta opcién para especificar el tipo de histograma con el propésito
de encontrar los puntos de division optimos.

QuantilesGlobal Los depdsitos tienen una poblacion equivalente. Lo anterior permite
calcular los cuantiles nbins de cada columna numérica (no binaria) y
luego refinar/rellenar cada depdsito (entre dos cuantiles) de manera
uniforme (y aleatoria para los elementos restantes) en un total de
nbins top level agrupaciones.

Aleatorio El algoritmo tomara muestras de los puntos N-1 de minimo a maximo y
utilizara la lista ordenada para encontrar la mejor division.

RoundRobin El algoritmo pasara en ciclo por todos los tipos de histograma (uno por
arbol).

UniformAdaptive Permite agrupar cada caracteristica en depdsitos de tamano de paso
equivalente (no poblacion). Este es el método mas rapido, pero puede
dar como resultado divisiones menos precisas si la distribucion esta muy
desequilibrada.

4. Seleccione una Codificacidon de categorias.

Automatico Permite realizar una codificacion enum de forma automatica.

Binario Permite convertir categorias en niumeros enteros, luego en formato binario,
y asignar cada digito a una columna independiente. Codifica los datos en
menos dimensiones, pero con algunas distorsiones en cuanto a las
distancias.

Nota: No puede haber mas de 32 columnas por caracteristica de
categoria.

Eigen Columnas k por caracteristica de categoria, que permiten mantener la
proyeccion de matriz con codificacion de asignacién de estado activo uno
(one-hot) solo en el espacio k-dim eigen.
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Enum Permite pasar en ciclo por todos los tipos de histograma (uno por arbol).

OneHotExplicit Existe una columna por categoria, con el valor “1” 0 “0” en cada celda, lo
que representa si la fila contiene esa categoria de columna.

5. Marque la opcién Propagar algoritmo y N iteraciones e ingrese una cantidad de propagaciones
para garantizar que cuando los datos se dividan en datos de prueba y de capacitacion, siempre
se produzca de la misma manera cada vez que ejecute el flujo de datos. Desmarque este
campo para obtener una divisién aleatoria cada vez que ejecuta el flujo.

6. Marque la opcion N iteraciones e ingrese la cantidad de iteraciones si va a realizar una
validacion cruzada.

7. Marque la opcion Asignacién de iteracion y seleccione la lista despegable si ejecuta una
validacién cruzada. Este campo solo se aplica si ingreso un valor en N iteraciones y no se
especificd el Campo de iteracion.

Automatico Permite que el algoritmo seleccione automaticamente una opcion;
actualmente utiliza Aleatorio.

Médulo Divide de manera uniforme el conjunto de datos en las iteraciones y no
depende de la raiz.

Aleatorio Divide de manera aleatoria los datos en piezas de n iteraciones; es ideal
para grandes conjuntos de datos.

Estratificado Estratifica las iteraciones en funcién de la variable de respuesta para los
problemas de clasificacién. Distribuye de manera uniforme las
observaciones de las diferentes clases en todos los conjuntos mediante
la division de un conjunto de datos en datos de capacitacion y de prueba.
Puede resultar util si hay muchas clases y el conjunto de datos es
relativamente pequefio.

8. Siesta ejecutando una validacion cruzada, marque la opcién Campo de iteracién y seleccione
el campo que contiene la asignacion del indice de iteracién de validacién cruzada en la lista
desplegable.

Este campo solo se aplica si no ingresé un valor en N iteraciones y Asignacion de iteracion.
9. Revise las Series de detencidn para finalizar la capacitacién cuando no se mejore la opcion

Stopping_metric para la cantidad especificada de series de capacitacién e ingrese la cantidad

de series de capacitacion incorrectas que se produciran antes de la detencion. Para desactivar

esta caracteristica, ingrese 0. La métrica se calcula segun los datos de validacion (si se
proporcionan); de lo contrario, se utilizaran los datos de capacitacion.

10. Seleccione una Métrica de detencion para determinar cuando se debe dejar de crear arboles
nuevos.

AUC Area debajo de la curva ROC.

Nota: Solo se aplica a modelos binomiales.
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Automatico
Lifttopgroup
Logloss
Meanperclasserror
Misclassification

MSE

RMSE

Random Forest Classification

El valor predeterminado es la desviacién.

1 % principal.

Pérdida logaritmica.

La tasa promedio de clasificacién incorrecta.

El valor de (1 - [predicciones correctas/predicciones totales]) * 100.

Error cuadratico medio; incluye tanto la varianza como el sesgo de
un predictor.

Raiz del error cuadratico medio; mide la diferencia entre los valores
(de muestra y poblacion) que predijo el modelo o un estimador y
aquellos que se observaron en la practica. También conocida como
la raiz cuadrada de MSE.

11. Revise la Tolerancia de detencion e ingrese un valor para especificar la tolerancia relativa
para la detencién segun la métrica con el propdsito de detener la capacitacién si la mejora es
inferior a este valor. Este campo esta habilitado solo si marco Series de detencion.

12. Revise la Mejora minima de divisién e ingrese un valor para especificar la mejora minima
relativa en una reduccién de error cuadratico a fin de que se produzca una division. Cuando
se ejecuta de forma correcta, esta opcién puede ayudar a disminuir el sobreajuste. Los valores
optimos se encuentran en el rango de 1e-10...1e-3. Este campo esta habilitado solo si marcé

Series de detencion

13. Haga clic en Aceptar para guardar el modelo y la configuracion, o continte a la ficha siguiente.

Salida de modelo

Esta pestafia muestra las métricas que esta usando para evaluar el modelo ajustado. No puede
editar estos campos. La columna Capacitacion siempre va a contener datos. Si seleccioné una
divisién de capacitacion/prueba en la pestafia Opciones basicas, también se completara la columna
Prueba, a menos que haya seleccionado una validacion de N iteraciones en la pestafa Opciones
avanzadas, en cuyo caso se completara la columna N iteraciones.

Después de ejecutar su trabajo, el modelo resultante se guarda en el servidor Spectrum™ Technology
Platform. Haga clic en el botén Salida para regenerar los datos de salida y luego en Detalles del
modelo para ver los datos de salida completos en la herramienta Administraciéon de modelo Machine

Learning.
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Puertos de salida

En la etapa Random Forest Classification se proporcionan dos puertos de salida opcionales: Puerto
de calificacion de modelo y Puerto de métricas de modelo. La funcionalidad de estos puertos se
determina segun sus selecciones y entradas cuando se completan las opciones basicas y avanzadas
de la etapa. Por ejemplo, si elige realizar una validacion de N iteraciones marcando el campo N
iteraciones en la pestafia Opciones avanzadas, la columna de N iteraciones en las métricas de
salida generadas en el Puerto de métricas de modelo se completara con datos. De forma alternativa,
si elige no realizar una validacion de N iteraciones, la columna de N iteraciones permanecera en
blanco. Del mismo modo, el Puerto de calificacién de modelo se activa si marca el campo Calificar
datos de entrada en la pestafia Opciones basicas.

Puerto de calificacion de modelo

Cuando marca el campo Calificar datos de entrada en la pestafia Opciones basicas, se calculan
valores previstos mediante Random Forest Classification cuando se crea el modelo con el que se
agregan las columnas Predicted_Value, Probability_of class_A y Probability_of class_B una
por una para esa calificacién en los datos de salida. Puede adjuntar cualquier tipo de receptor a
este puerto: una etapa Write to File, una etapa Write to Null, etc.

Nota: Este puerto no es compatible con modelos multinominales de Random Forest
Classification.

Puerto de métricas de modelo

El Puerto de métricas de modelo le permite generar las métricas de la evaluacién de modelo en
un archivo de datos. Este puerto lo ayudara a comparar muchos modelos generados desde dentro
y fuera de Spectrum™ Technology Platform, y a realizar tareas de procesamiento de otros datos
en las métricas.

Realice los siguientes pasos para utilizar el Puerto de métricas de modelo:

Abra un flujo de datos en el que se utilice la etapa Random Forest Classification.

Adjunte una etapa Write to File u otra etapa de salida de datos al puerto de salida secundario.
Ejecute el trabajo.

Opciodn alternativa al Paso 3: haga clic derecho en el canal y seleccione “Agregar punto de
inspeccion” para agregar un punto de inspeccion al canal que permite conectar la etapa Random
Forest Classification a la etapa receptora agregada en el Paso 2. Luego, haga clic en el boton

Powobd-=
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Inspeccionar flujo actual (@) en la barra de herramientas de Enterprise Designer. La inspeccion
se ejecutara y vera resultados similares a aquellos que se muestran a continuacion.

Crestion Time W Flow Name ¥ Metrics ¥ Model Name ¥ Model Type ¥ NFold v Test W Training A
10/11/2018 23700 AM ' Li i : LinearRegressionTest] ion | 0.0050019841090508 ' 0.00321814876650744 | 1.31531988837612E-10
10/11/2018 2:37:00 AM  LinearRegressionTest1.. RMSE LinearRegressionTest].. Linear Regression 0.0707247064967455 0.0567287296394643  1.14687396359675E-05
10/11/2018 2:37-00 AM  LinearRegressionTest1.. Number of observations  LinearRegressionTest1._ Linear Regression 33 17 33

10/11/2018 2:37:00 AM  LinearRegressionTest1.. RZ LinearRegressionTest]. Linear Regression -0.366538763835926  0.0268719304881138  0.9959999964065547

10/11/2018 2237:00 AM  LinearRegressionTest1.. Mean residual deviance LinearRegressionTest].. Linear Regression 0.0050019841090508 0.00321814876650744  1.31531988837612E-10
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Regresion de bosques aleatorios

Introduccion

Random Forest Classification le permite realizar aprendizaje de maquina mediante la creacién de
modelos a partir de conjuntos de datos que usan objetivos binarios con variables de entrada.

Para crear su modelo, primero debe completar la ficha Propiedades del modelo. Las fichas Opciones
basicas y Opciones avanzadas ofrecen configuraciones predeterminadas suficientes para completar
un trabajo, pero puede cambiarlas de acuerdo con sus necesidades. Luego se puede ejecutar el
trabajo y una versién limitada del modelo resultante aparece en la pestafia Salida de modelo; la
salida completa se encuentra disponible en la herramienta de gestién de modelos de Machine
Learning.

Nota: Haga clic aqui para obtener informacion adicional acerca de Random Forest
Regression y sus opciones.

Definicion de las propiedades del modelo

1. En Primary Stages/Deployed Stages/Machine Learning, haga clic en la etapa Random
Forest Regression, arrastrela hasta el lienzo, coléquela en el lugar que desee del flujo de
datos y conéctela con otras etapas. Tenga en cuenta que la etapa de entrada debe ser el origen
de datos que contiene los campos de variables objetivo y de entrada de su modelo. No se
requiere una etapa de salida, a menos que seleccione la opcion Calificar datos de entrada en
la pestafia Opciones basicas. También puede conectar una etapa de salida si desea capturar
su salida, independiente de la herramienta de gestion de modelo Machine Learning.

2. Haga doble clic en la etapa Regresion de bosques aleatorios y se mostrara el cuadro de dialogo
Opciones de regresion de bosques aleatorios.

Ingrese un Nombre de modelo si no desea utilizar el nombre predeterminado.

Opcional: marque la casilla Sobrescribir para sobrescribir el modelo existente con datos nuevos.
Haga clic en la lista desplegable Campo objetivo y seleccione un campo numerico.
Opcional: Ingrese una Descripcién del modelo.

Haga clic en Incluir para cada campo cuyos datos desea agregar al modelo y asegurese de
incluir el campo que selecciond como el campo Obijetivo.

No ok ow

8. Ultilice la lista desplegable Tipo de datos de modelo para especificar si cada campo de entrada
se debe utilizar como un campo numérico, categérico, o de fecha y hora.

9. Haga clic en Aceptar para guardar el modelo y la configuracién, o continue a la ficha siguiente.
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Configuracion de opciones basicas

10.

1.

12.

13.

14.

Ingrese la Cantidad de arboles maxima en su modelo. El valor predeterminado es 50.

Ingrese la Profundidad maxima o la cantidad maxima de niveles que desea que tenga su
modelo. El valor predeterminado es 5.

Ingrese la Cantidad minima de filas; es decir, la cantidad minima de registros (filas) que desea
que tenga su modelo. El valor predeterminado es 10.

Ingrese la Cantidad de contenedores numéricos; es decir, la cantidad de contenedores que
desea que genere el histograma y que luego divida en el mejor punto. El valor predeterminado
es 20.

Ingrese la Cantidad de contenedores de nivel superior; es decir, la cantidad minima de
contenedores que desea tener a nivel de raiz. El valor predeterminado es 1024.

Ingrese la Cantidad de contenedores de categoria; es decir, la cantidad maxima de
contenedores que desea que genere el histograma y que luego divida en el mejor punto. El
valor predeterminado es 1024.

Revise la Tasa de muestra e ingrese el porcentaje de filas que se usaran como una muestra
en cada arbol. Lo anterior puede ser un valor entre 0,0 y 1,0.

Revise la Tasa de muestra de columna por arbol e ingrese la tasa de muestra de columna
para cada arbol. Lo anterior puede ser un valor entre 0,0 y 1,0.

Revise las Columnas en cada nivel e ingrese el cambio relativo de tasa de muestra de columna
para cada nivel. El valor predeterminado de esta opcion es 1,0, pero puede tener un valor entre
0,0y 2,0.

Marque la opcién Calificar datos de entrada para agregar una columna para la prediccién del
modelo (calificacion) a los datos de entrada.

Especifique un valor entre 1 y 100 como Porcentaje para datos de capacitacién cuando los
datos de entrada se dividen aleatoriamente en muestras de datos de capacitacion y de prueba.

Ingrese el valor de 100 menos la cantidad que ingreso en el Paso 5 como Porcentaje para
datos de prueba.

Utilice el campo Propagar para datos de prueba para garantizar que cuando los datos se
dividan en datos de prueba y de capacitacién, siempre se produzca de la misma manera cada
vez que ejecute el flujo de datos. Desmarque este campo para obtener una division aleatoria
cada vez que ejecuta el flujo.

Haga clic en Aceptar para guardar el modelo y la configuracion, o continte a la pestafa
siguiente.
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Configuracion de opciones avanzadas

1. Deje marcada la opcién Ignorar campos constantes para omitir campos que tienen el mismo
valor para cada registro.

2. Seleccione un Tipo de histograma.

Automatico

QuantilesGlobal

Aleatorio

RoundRobin

UniformAdaptive

Los depdsitos se agrupan de minimo a maximo en pasos de (max-min)/N.
Utilice esta opcién para especificar el tipo de histograma con el propésito
de encontrar los puntos de division 6ptimos.

Los depdsitos tienen una poblacion equivalente. Lo anterior permite
calcular los cuantiles nbins de cada columna numérica (no binaria) y
luego refinar/rellenar cada depdsito (entre dos cuantiles) de manera
uniforme (y aleatoria para los elementos restantes) en un total de
nbins top level agrupaciones.

El algoritmo tomara muestras de los puntos N-1 de minimo a maximo y
utilizara la lista ordenada para encontrar la mejor division.

El algoritmo pasara en ciclo por todos los tipos de histograma (uno por
arbol).

Permite agrupar cada caracteristica en depédsitos de tamafio de paso
equivalente (no poblacion). Este es el método mas rapido, pero puede
dar como resultado divisiones menos precisas si la distribucion esta muy
desequilibrada.

3. Seleccione una Codificaciéon de categorias.

Automatico

Binario

Eigen

Enum

Permite realizar una codificacion enum de forma automatica.

Permite convertir categorias en niumeros enteros, luego en formato binario,
y asignar cada digito a una columna independiente. Codifica los datos en
menos dimensiones, pero con algunas distorsiones en cuanto a las
distancias.

Nota: No puede haber mas de 32 columnas por caracteristica de
categoria.

Columnas k por caracteristica de categoria, que permiten mantener la
proyeccion de matriz con codificacion de asignacién de estado activo uno
(one-hot) solo en el espacio k-dim eigen.

Permite pasar en ciclo por todos los tipos de histograma (uno por arbol).
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OneHotExplicit

Regresion de bosques aleatorios

Existe una columna por categoria, con el valor “1” 0 “0” en cada celda, lo
que representa si la fila contiene esa categoria de columna.

4. Marque la opcidn Propagar algoritmo y N iteraciones e ingrese una cantidad de propagaciones
para garantizar que cuando los datos se dividan en datos de prueba y de capacitacion, siempre
se produzca de la misma manera cada vez que ejecute el flujo de datos. Desmarque este
campo para obtener una division aleatoria cada vez que ejecuta el flujo.

5. Marque la opcion N iteraciones e ingrese la cantidad de iteraciones si va a realizar una

validacién cruzada.

6. Marque la opcién Asignacion de iteracion y seleccione la lista despegable si ejecuta una
validacién cruzada. Este campo solo se aplica si ingresé un valor en N iteraciones y no se
especificd el Campo de iteracion.

Automatico

Modulo

Aleatorio

Permite que el algoritmo seleccione automaticamente una opcion;
actualmente utiliza Aleatorio.

Divide de manera uniforme el conjunto de datos en las iteraciones y
no depende de la raiz.

Divide de manera aleatoria los datos en piezas de n iteraciones; es
ideal para grandes conjuntos de datos.

7. Siesta ejecutando una validacion cruzada, marque la opcién Campo de iteracién y seleccione
el campo que contiene la asignacién del indice de iteracion de validacion cruzada en la lista

desplegable.

Este campo solo se aplica si no ingresé un valor en N iteraciones y Asignacion de iteracion.

8. Revise las Series de detencidn para finalizar la capacitacién cuando no se mejore la opcion
Stopping_metric para la cantidad especificada de series de capacitacién e ingrese la cantidad
de series de capacitacion incorrectas que se produciran antes de la detencion. Para desactivar
esta caracteristica, ingrese 0. La métrica se calcula segun los datos de validacion (si se
proporcionan); de lo contrario, se utilizaran los datos de capacitacion.

9. Seleccione una Métrica de detencidn para determinar cuando se debe dejar de crear arboles

nuevos.

Automatico
desviacion
EMA

MSE

RMSE

El valor predeterminado es la desviacién.
La desviacion residual de la media; es igual al MSE.
Error medio absoluto; la diferencia entre dos variables continuas.

Error cuadratico medio; incluye tanto la varianza como el sesgo de un
predictor.

Raiz del error cuadratico medio; mide la diferencia entre los valores (de
muestra y poblacion) que predijo el modelo o un estimador y aquellos
que se observaron en la practica. También conocida como la raiz
cuadrada de MSE.
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RMSLE Raiz del error logaritmico cuadratico medio; mide la proporcién entre los
valores predichos y los reales.

10. Revise la Tolerancia de detencion e ingrese un valor para especificar la tolerancia relativa
para la detencidén segun la métrica con el propdsito de detener la capacitacion si la mejora es
inferior a este valor.

11. Revise la Mejora minima de divisién e ingrese un valor para especificar la mejora minima
relativa en una reduccién de error cuadratico a fin de que se produzca una division. Cuando
se ejecuta de forma correcta, esta opcion puede ayudar a disminuir el sobreajuste. Los valores
6ptimos se encuentran en el rango de 1e-10...1e-3. Este campo esta habilitado solo si marcé
Series de detencion.

12. Haga clic en Aceptar para guardar el modelo y la configuracion, o continte a la ficha siguiente.

Salida de modelo

Esta pestafia muestra las métricas que esta usando para evaluar el modelo ajustado. No puede
editar estos campos. La columna Capacitacion siempre va a contener datos. Si selecciond una
divisién de capacitacion/prueba en la pestana Opciones basicas, también se completara la columna
Prueba, a menos que haya seleccionado una validacion de N iteraciones en la pestafia Opciones
avanzadas, en cuyo caso se completara la columna N iteraciones.

Después de ejecutar su trabajo, el modelo resultante se guarda en el servidor Spectrum™ Technology
Platform. Haga clic en el boton Salida para regenerar los datos de salida y luego en Detalles del
modelo para ver los datos de salida completos en la herramienta Administracion de modelo Machine
Learning.

Puertos de salida

En la etapa Random Forest Regression se proporcionan dos puertos de salida opcionales: Puerto
de calificacion de modelo y Puerto de métricas de modelo. La funcionalidad de estos puertos se
determina segun sus selecciones y entradas cuando se completan las opciones basicas y avanzadas
de la etapa. Por ejemplo, si elige realizar una validacion de N iteraciones marcando el campo N
iteraciones en la pestafia Opciones avanzadas, la columna de N iteraciones en las métricas de
salida generadas en el Puerto de métricas de modelo se completara con datos. De forma alternativa,
si elige no realizar una validacion de N iteraciones, la columna de N iteraciones permanecera en
blanco. Del mismo modo, el Puerto de calificacién de modelo se activa si marca el campo Calificar
datos de entrada en la pestafia Opciones basicas.
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Puerto de calificacion de modelo

Cuando marca el campo Calificar datos de entrada en la pestafia Opciones basicas, se calculan
valores previstos mediante Random Forest Regression cuando se crea el modelo con el que se
agrega la columna Predicted_Value una por una para esa calificacion en los datos de salida. Puede
adjuntar cualquier tipo de receptor a este puerto: una etapa Write to File, una etapa Write to Null,
etc.

Puerto de métricas de modelo

El Puerto de métricas de modelo le permite generar las métricas de la evaluacién de modelo en
un archivo de datos. Este puerto lo ayudara a comparar muchos modelos generados desde dentro
y fuera de Spectrum™ Technology Platform, y a realizar tareas de procesamiento de otros datos
en las métricas.

Realice los siguientes pasos para utilizar el Puerto de métricas de modelo:

1. Abra un flujo de datos en el que se utilice la etapa Random Forest Regression.

2. Adjunte una etapa Write to File u otra etapa de salida de datos al puerto de salida secundario.

3. Ejecute el trabajo.

4. Opcion alternativa al Paso 3: haga clic derecho en el canal y seleccione “Agregar punto de
inspeccion” para agregar un punto de inspeccién al canal que permite conectar la etapa Random
Forest Regression a la etapa receptora agregada en el Paso 2. Luego, haga clic en el botdn
Inspeccionar flujo actual (ﬁ) en la barra de herramientas de Enterprise Designer. La inspeccion
se ejecutara y vera resultados similares a aquellos que se muestran a continuacion.

Crestion Time T Flow Name T Metrics T Model Name T Model Type ¥ NFold T Test T Training g

10/11/2018 2:37:00 AM  LinearRegressionTest]... LinearRegressionTest]... Linear Regression 0. 0.00321814876650744 : 1.31531988837612E-10

10/11/2018 2:37:00 AM LinearRegresswonTesﬂ...RMSE LmearRegresswonTesﬂ...LinearRegression 0.0707247064967455 0.0567287296394643  1.14687396359675E-05

10/11/2018 2:37:00 AM  LinearRegressionTest1.. Number of cbservations  LinearRegressionTest1... Linear Regression 33 17 33

10/11/20182:37:00 AM  LinearRegressionTest1.. R2 LinearRegressionTest].. Linear Regression -0.366538763835926 0.0268719304981138  0.999999964065547

10/11/2018 2.37-00 AM  LinearRegressionTest1.. Mean residual deviance LinearRegressionTest].. Linear Regression 0.0050019841090508 0.00321814876650744  1.31531988837612E-10
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Administracion de modelo de aprendizaje automatico

Acceso a Machine Learning Model Management

Hay tres maneras de acceder a la gestion de modelos de Machine Learning:
« Use la pagina de bienvenida de Spectrum™ Technology Platform:
« Abra un navegador web y acceda a la pagina de bienvenida de Spectrum™ Technology Platform:
<servername>:<port>

Por ejemplo, si instalé Spectrum™ Technology Platform en una computadora denominada
"myspectrumplatform” y se utiliza el puerto predeterminado 8080, accedera a:

myspectrumplatform:8080

» Haga clic en Spectrum Machine Learning.
* Haga clic en Abrir Machine Learning Model Management.

» Haga clic en Para obtener mas detalles haga clic aqui desde una de las etapas de la generacién
de modelos.

» Use un navegador web:

» Abra un navegador web y vaya a la pagina de gestién de modelos de Machine Learning de
Spectrum™ Technology Platform:

<servername>:<port>/machinelearning

Por ejemplo, si instalé Spectrum™ Technology Platform en una computadora denominada
"myspectrumplatform” y se utiliza el puerto predeterminado 8080, accedera a:

myspectrumplatform:8080/machinelearning

« Ingrese un nombre de usuario y contrasefia de Spectrum™ Technology Platform validos.

Evaluacidon de modelo

Introduccion a Evaluacion de modelo

En la pestana Evaluacién de modelo en Machine Learning Model Management aparece una lista
de todos los modelos de Machine Learning en su servidor Spectrum™ Technology Platform. Puede
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filtrar esta lista ingresando una cadena en el cuadro de texto; se buscara esa cadena en cada
campo de la tabla.

Puede realizar varias operaciones en estos modelos. Puede importar, exportar, exponer, anular
exposiciones o eliminar modelos. Los modelos expuestos se usan en la etapa Java Model Scoring
para evaluar nuevos datos usando formulas creadas cuando ajusta los modelos de Machine Learning.
Ademas, puede ver informacion detallada de cada modelo; los detalles devueltos dependen del
tipo de modelo cuyos datos esta visualizando. Para terminar, puede comparar cualquier par de
modelos del mismo tipo. Esta comparacién muestra, lado a lado, la misma informacién que aparece
en la pestafa Detalle de modelo de cada uno de los modelos que esta comparando.

Operaciones de la evaluacion de modelo

Realice estas operaciones seleccionando un modelo y haciendo clic en el botdn correspondiente:

Vea los detalles de salida del modelo. También puede acceder a esta
informacién desde las etapas K-Means Clustering y Logistic Regression
haciendo clic en "Para obtener mas detalles del modelo, haga clic aqui" en
la pestana Salida del modelo.

b

Compare los modelos.

Importar un modelo a partir de una ruta especifica. Seleccione si desea
. sobrescribir un modelo existente del mismo nombre, si procede.

Exportar un modelo a una ruta especifica. Seleccione si desea sobrescribir
un modelo existente del mismo nombre, si procede.

Exponga el modelo para ponerlo a disposicion de la etapa Java Model Scoring.
Si no expone el modelo, no lo puede usar para evaluacion.

Anule la exposicion del modelo.

Elimine el modelo.

Nota: No puede eliminar un modelo expuesto; sin embargo, en este
momento, no existe seguridad inherente que impida a un usuario
eliminar los modelos de otro usuario.

Ficha Detalles de modelo

La pantalla Detalle de modelo muestra la siguiente informacién para todos los modelos:

* Nombre de modelo: el nombre del modelo
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 Tipo de modelo: el tipo de modelo de Machine Learning
» Usuario: el nombre de usuario de la persona que cre6 el modelo

» Descripcion: la descripcion del modelo en caso de que se haya proporcionado una cuando se
cred

» Estado: si el modelo se expuso o si se anulé la exposicion
* Nombre de flujo de datos: el nombre del flujo de datos que produce el modelo
» Tiempo de creacién: la fecha y la hora en que se creé el modelo

Se proporcionan detalles adicionales en funciéon del tipo de modelo.

Detalles de K-Means Clustering

La pantalla Detalle de modelo incluye la siguiente informacién para modelos K-Means Clustering:
Resumen de modelo

Proporciona datos de capacitacion para lo siguiente:

* Numero de filas

* Numero de clusteres

* Numero de columnas categoricas

* Numero de iteraciones

» Suma de cuadrados dentro del cluster
» Suma total de cuadrados

* Suma de cuadrados entre el cluster

Métricas
Proporciona datos de capacitacion, prueba y N subconjuntos para lo siguiente:

« Suma total de cuadrados dentro del cluster
» Suma total de cuadrados
« Suma de cuadrados entre el cluster

Estadisticas de centroide
Proporciona datos de capacitacion, prueba y N subconjuntos para cada centroide:

* Tamano
» Suma de cuadrados dentro del cluster

Agrupamiento de medias

Proporciona informacién detallada de cada centroide. El contenido varia segun los datos de entrada.
Un cluster es un grupo de observaciones de un conjunto de datos identificado como similar segun
un algoritmo de agrupamiento especifico

Agrupamiento estandarizado de medias

Proporciona informacién estandarizada de cada centroide. El contenido varia segun los datos de
entrada.
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Detalles de Logistic Regression

La pantalla Detalle de modelo incluye la siguiente informacioén para modelos Logistic Regression:
Métricas

Proporciona datos de capacitacion, prueba y N subconjuntos para lo siguiente:

* Error cuadratico medio (MSE)

* Error cuadratico medio de raiz (RMSE)
* Numero de observaciones

* R-cuadrado (R2)

» Pérdida logaritmica (Logloss)

« Area bajo la curva (AUC)

» Recuperacion precisa de area bajo la curva (PR AUC)
» Coeficiente Gini

* Error medio por clase

* Criterio de informacién Akaike (AIC)

* Lambda

» Desviacion residual

» Desviacion nula

Grado de libertad nulo

» Grado de libertad residual

Umbral de métricas maximas

Proporciona el Umbral de métricas maximas de capacitacién para datos de capacitacién, prueba,
N subconjuntos usando las métricas siguientes:

* max f1

* max f2

* max fOpoint5

* max accuracy

* max precision

* max recall

* max specificity

* max absolute_mcc

* max min_per_class_accuracy

* max mean_per_class_accuracy

Matriz de confusion

llustra el rendimiento de un modelo en un conjunto de datos de capacitacion, prueba y N
subconjuntos para los que se conocen los valores verdaderos.

Grafico de coeficiente estandar
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Muestra los predictores mas importantes proporcionando el valor relativo de los coeficientes, lo que
indica cuanto cambia el objetivo por un cambio en la entrada.

Coeficientes de GLM

Muestra los coeficientes para un modelo lineal generalizado, que estiman los modelos de regresion
para resultados que siguen distribuciones exponenciales.

Curvas AUC

Area bajo la curva; determina cual de los modelos usados predice las clases que mejor usan los
datos de capacitacién, prueba y N subconjuntos.

Curvas de ganancialelevacion

Evaluan la capacidad de prediccidon de un modelo de clasificacion binaria usando datos de
capacitacion, prueba y N subconjuntos.

Detalles de Linear Regression

La pantalla Detalle de modelo incluye la siguiente informacion para modelos Linear Regression:
Métricas

Proporciona datos de capacitacion, prueba y N subconjuntos para lo siguiente:

* Error cuadratico medio (MSE)

* Error cuadratico medio de raiz (RMSE)
» Numero de observaciones

* R-cuadrado (R2)

 Desviacion residual de la media

* Error medio absoluto (MAE)

* Error logaritmico cuadratico medio de raiz (RMSLE)
* Criterio de informacion Akaike (AIC)

* Lambda

 Desviacion residual

» Desviacion nula

Grado de libertad nulo

Grado de libertad residual

Grafico de coeficiente estandar

Muestra los predictores mas importantes proporcionando el valor relativo de los coeficientes, lo que
indica cuanto el cambio de un valor de coeficiente de un predictor especifico cambia el valor objetivo
en forma positiva o negativa. Ademas, grafica los 25 coeficientes principales en el modelo.

Coeficientes de GLM

Muestra los coeficientes para un modelo lineal generalizado, que estiman los modelos de regresion
para resultados que siguen distribuciones exponenciales.
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Detalles de Random Forest Regression

La pantalla Detalle de modelo incluye la siguiente informacién para modelos
Random Forest Regression:

Métricas
Proporciona datos de capacitacion, prueba y N subconjuntos para lo siguiente:

* Error cuadratico medio (MSE)

* Error cuadratico medio de raiz (RMSE)

» Numero de observaciones

* R-cuadrado (R2)

» Desviacion residual de la media

* Error medio absoluto (MAE)

* Error logaritmico cuadratico medio de raiz (RMSLE)

Importancias variables
Proporciona valores de importancia para cada variable usando las siguientes métricas:

* Importancia relativa
* Importancia escalada
* Porcentaje

Ademas, grafica las 25 variables principales en el modelo.

Detalles de Random Forest Classification: Binomial

La pantalla Detalle de modelo incluye la siguiente informacién para modelos binomiales
Random Forest Classification:

Métricas
Proporciona datos de capacitacion, prueba y N subconjuntos para lo siguiente:

* Error cuadratico medio (MSE)

 Error cuadratico medio de raiz (RMSE)

» Numero de observaciones

* R-cuadrado (R2)

* Logloss

« Area bajo la curva (AUC)

» Recuperacion precisa de area bajo la curva (PR AUC)
* Gini

* Error medio por clase

Umbral de métricas maximas

Proporciona el Umbral de métricas maximas de capacitacién para datos de capacitacion, prueba,
N subconjuntos usando las métricas siguientes:
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* max f1

* max 2

* max fOpoint5

* max accuracy

* max precision

* max recall

* max specificity

* max absolute_mcc

* max min_per_class_accuracy

* max mean_per_class_accuracy

Matriz de confusion

llustra el rendimiento de un modelo en un conjunto de datos de capacitacion, pruebay N
subconjuntos para los que se conocen los valores verdaderos.

Importancias variables
Proporciona valores de importancia para cada variable usando las siguientes métricas:

* Importancia relativa
* Importancia escalada
* Porcentaje

Ademas, grafica las 25 variables principales en el modelo.
Curvas AUC

Area bajo la curva; determina cual de los modelos usados predice las clases que mejor usan los
datos de capacitacién, prueba y N subconjuntos.

Curvas de ganancialelevacion

Se evalla la capacidad de prediccion de un modelo de clasificacion binaria mediante datos de
capacitacion, de pruebas y de N subconjuntos.

Detalles de Random Forest Classification: Multinomial

La pantalla Detalle de modelo incluye la siguiente informacion para modelos multinomiales
Random Forest Classification:

Métricas
Proporciona datos de capacitacion, prueba y N subconjuntos para lo siguiente:

* Error cuadratico medio (MSE)

* Error cuadratico medio de raiz (RMSE)
» Numero de observaciones

* R-cuadrado (R2)

* Logloss
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* Error medio por clase
Matriz de confusion

llustra el rendimiento de un modelo en un conjunto de datos de capacitacion, prueba y N
subconjuntos para los que se conocen los valores verdaderos.

Importancias variables
Proporciona valores de importancia para cada variable usando las siguientes métricas:

* Importancia relativa
* Importancia escalada
* Porcentaje

Ademas, grafica las 25 variables principales en el modelo.

Detalles de analisis de componentes principales

La pantalla Detalle de modelo incluye la siguiente informacién para modelos PCA:

Importancia de los componentes

Muestra los componentes principales en orden de importancia en funcién de las siguientes métricas:

» Desviacion estandar
* Proporcién de varianza
* Proporcién acumulativa

Rotacion

Grafica la matriz de cargas variables, el peso por el cual se debe multiplicar cada variable original
estandarizada para obtener la calificacion del componente.

Administracion de binning

Introduccion a Binning Management

En la pestafia Binning Management de Machine Learning Model Management aparece una lista
de todos los Binning en su servidor Spectrum™ Technology Platform. Puede filtrar esta lista
ingresando una cadena en el cuadro de texto; se buscara esa cadena en cada campo de la tabla.

Puede realizar varias operaciones en binning. Puede importar, exportar, exponer, anular exposiciones
o eliminar binnings. Los elementos bin expuestos son utilizados por la etapa Binning Lookup para
aplicar elementos binning previamente definidos a datos nuevos.
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Operaciones de administracion de binning

Para realizar estas operaciones, seleccione un elemento binning y haga clic en el botén
correspondiente:

Importar un elemento binning. Seleccione si desea sobrescribir un elemento
binning existente del mismo nombre, si procede.

Exportar un elemento binning. Seleccione si desea sobrescribir un elemento
binning existente del mismo nombre, si procede.

Exponga el elemento binning para ponerlo a disposicion de la etapa Binning
Lookup. Si un elemento binning no se expone, no se podra usar para
busquedas.

Dejar de exponer un elemento binning.

Eliminar un elemento binning.

Nota: No puede eliminar un elemento binning expuesto; sin embargo,
en este momento, no existe seguridad inherente que impida a un
usuario eliminar los elementos binning de otros usuarios.
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Flujos de demostracion de ciencia de datos

Introduccion

Los médulos Machine Learning y Analytics Scoring, junto con los mdédulos para la preparacion de
datos para modelado, son parte de lo que ofrece la ciencia de datos de Spectrum. Mediante estas
demostraciones se presentan ejemplos de preparacion de datos, modelado y calificacién de modelos.
Puede crear sus propios flujos de datos si sigue las instrucciones paso a paso o puede utilizar los
flujos de datos proporcionados como referencia.

Aprendizaje supervisado: Prediccion de probabilidad de
incumplimiento

. Descargue la demostracion de aprendizaje supervisado

La demostracidon de aprendizaje supervisado de ciencia de datos le permite realizar la prediccién
predeterminada de la probabilidad de incumplimiento con los datos de Lending Club. Se utilizan
numerosos archivos con los que se demuestra, en conjunto, la funcionalidad de la Solucién de
ciencia de datos de Spectrum™ Technology Platform en Enterprise Designer.

En Spectrum_DataScience_Supervised_Learning.zip se incluyen los siguientes archivos:

» Spectrum_DataScience_Supervised_Learning.pdf: documentacion en la que se entrega informacion
sobre como crear y utilizar el flujo de datos Unico para categorizacion, el flujo de datos para
calificacion y todos los archivos compatibles.

 Data.zip: los archivos de entrada, de prueba y de capacitacion requeridos para cada flujo de datos
incluido.

* loan.csv

» LoanStats_2016Q1.csv
LoanStats 2016Q2.csv
LoanStats 2016Q3.csv
testData.txt

+ testDataCollege.txt

* testDataStable.txt

« testDataThankful.txt

* trainData.txt

+ trainDataCollege.txt

« trainDataStable.txt

« trainDataThankful.txt
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* training.xml

* trainingCollege.xml
* trainingStable.xml
* trainingThanks.xml

« Lending_Club_Demo_DF_(V12.1).zip: el flujos de datos para Spectrum™ Technology Platform 12.1.

* LendingClub_2007_2016Q12_v121_MultipleCategorizers.df
* LendingClub_2007_2016Q1Q2_v121_SingleCategorizer.df
* LendingClub_2016Q3_v121_SingleCategorizer_Scoring.df

+ Lending_Club_Demo_DF_(V12.2).zip: el flujos de datos para Spectrum™ Technology Platform 12.2.

* LendingClub_2007_2016Q12_v122_MultipleCategorizers.df
* LendingClub_2007_2016Q1Q2_v122_SingleCategorizer.df
* LendingClub_2016Q3_v122_SingleCategorizer_Scoring.df

» ReadMe.txt: descripciones e instrucciones de alto nivel para los archivos mencionados
anteriormente.

Puede crear su propio flujo de datos si sigue las instrucciones de la documentacion paso a paso o
puede utilizar los flujos de datos que se incluyen como referencias para confirmar cémo deberian
lucir las etapas individuales finalizadas y los flujos de datos como un todo.

Aprendizaje no supervisado: Segmentacion

. Descargue la demostracion del aprendizaje no supervisado

La demostracion del aprendizaje no supervisado de ciencia de datos le permite realizar la
segmentacion mediante los datos Gastos de consumo. Se utilizan numerosos archivos con los que
se demuestra, en conjunto, la funcionalidad de la Solucién de ciencia de datos de

Spectrum™ Technology Platform en Enterprise Designer.

En Spectrum_DataScience_Unsupervised_Learning.zip se incluyen los siguientes archivos:

» Spectrum_DataScience_Unsupervised_Learning.pdf: documentacién en la que se entrega
informacién sobre como crear y utilizar el flujo de datos principal, el subflujo, el flujo de datos para
calificacion y todos los archivos compatibles

+ Data.zip: los archivos de entrada y de salida requeridos para cada uno de los flujos de datos
incluidos

 Carpeta Input: los archivos de entrada requeridos para cada uno de los flujos de datos incluidos
» Carpeta Output: los archivos de salida requeridos para cada uno de los flujos de datos incluidos
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» Carpeta PythonBased: archivos de entrada y de salida requeridos para utilizar el procesamiento
Phyton opcional en vez de utilizar Group Statistics y las etapas Transformer en el flujo de datos
principal

» Consumer_Expenditure_Demo_DF_(v12.1).zip: los flujos de datos para
Spectrum™ Technology Platform 12.1

* ConsumerExpenditure_v121_sampleandcluster.df

» ConsumerExpenditure_v121_sampleandcluster_subflow.df

» ConsumerExpenditure_v121_score.df

» ConsumerExpenditure_v121_subflow.df

 Carpeta PythonBased: flujos de datos, flujos de procesos, secuencia de comandos bat, secuencia
de comandos y documentacion de Python requeridos para utilizar el procesamiento Phyton
opcional en vez de utilizar Group Statistics y las etapas Transformer en el flujo de datos principal

« Consumer_Expenditure_Demo_DF_(v12.2).zip: los flujos de datos para Spectrum™ Technology
Platform 12.2

» ConsumerExpenditure_v122_sampleandcluster.df

» ConsumerExpenditure_v122_sampleandcluster_subflow.df
» ConsumerExpenditure_v122_score.df

» ConsumerExpenditure_v122_subflow.df

 Carpeta PythonBased: flujos de datos, flujos de procesos, secuencia de comandos bat, secuencia
de comandos y documentacion de Python requeridos para utilizar el procesamiento Phyton
opcional en vez de utilizar Group Statistics y las etapas Transformer en el flujo de datos principal

* ReadMe.txt: descripciones e instrucciones de alto nivel para los archivos mencionados
anteriormente.

Puede crear su propio flujo de datos si sigue las instrucciones de la documentacion paso a paso o
puede utilizar los flujos de datos que se incluyen como referencias para confirmar como deberian
lucir las etapas individuales finalizadas y los flujos de datos como un todo.
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Copyright

© 2018 Pitney Bowes. Todos los derechos reservados. Maplinfo y Group 1 Software son marcas
comerciales de Pitney Bowes Software Inc. El resto de marcas comerciales son propiedad de sus
respectivos propietarios.

Avisos de USPS®

Pitney Bowes Inc. posee una licencia no exclusiva para publicar y vender bases de datos ZIP + 4®
en medios magnéticos y opticos. Las siguientes marcas comerciales son propiedad del Servicio
Postal de los Estados Unidos: CASS, CASS Certified, DPV, eLOT, FASTforward, First-Class Mail,
Intelligent Mail, LACS™ NCOA-" PAVE, PLANET Code, Postal Service, POSTNET, Post Office,
RDI, Suite"™ | United States Postal Service, Standard Mail, United States Post Office, USPS, ZIP
Code, y ZIP + 4. Esta lista no es exhaustiva de todas las marcas comerciales que pertenecen al
servicio postal.

Pitney Bowes Inc. es titular de una licencia no exclusiva de USPS® para el procesamiento NCOA-®

Los precios de los productos, las opciones y los servicios del software de Pitney Bowes no los
establece, controla ni aprueba USPS® o el gobierno de Estados Unidos. Al utilizar los datos RDI™
para determinar los costos del envio de paquetes, la decisidbn comercial sobre qué empresa de
entrega de paquetes se va a usar, no la toma USPS® ni el gobierno de Estados Unidos.

Proveedor de datos y avisos relacionados

Los productos de datos que se incluyen en este medio y que se usan en las aplicaciones del software
de Pitney Bowes Software, estan protegidas mediante distintas marcas comerciales, ademas de
un o mas de los siguientes derechos de autor:

© Derechos de autor, Servicio Postal de los Estados Unidos. Todos los derechos reservados.

© 2014 TomTom. Todos los derechos reservados. TomTom y el logotipo de TomTom son marcas
comerciales registradas de TomTom N.V.

© 2016 HERE

Fuente: INEGI (Instituto Nacional de Estadistica y Geografia)

Basado en los datos electronicos de © National Land Survey Sweden.
© Derechos de autor Oficina del Censo de los Estados Unidos

© Derechos de autor Nova Marketing Group, Inc.

Algunas partes de este programa tienen © Derechos de autor 1993-2007 de Nova Marketing Group
Inc. Todos los derechos reservados

© Copyright Second Decimal, LLC
© Derechos de autor Servicio de correo de Canada

Este CD-ROM contiene datos de una compilacién cuyos derechos de autor son propiedad del
servicio de correo de Canada.

© 2007 Claritas, Inc.
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El conjunto de datos Geocode Address World contiene datos con licencia de GeoNames Project
(www.geonames.org) suministrados en virtud de la licencia de atribucién de Creative Commons
(la “Licencia de atribucion”) que se encuentra en
http://creativecommons.org/licenses/by/3.0/legalcode. El uso de los datos de GeoNames (segun
se describe en el manual de usuario de Spectrum™ Technology Platform) se rige por los términos
de la Licencia de atribucién. Todo conflicto entre el acuerdo establecido con Pitney Bowes Software,
Inc. y la Licencia de atribucion se resolvera a favor de la Licencia de atribucion exclusivamente en
cuanto a lo relacionado con el uso de los datos de GeoNames.
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