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Introducciéon

Resumen. l.as técnicas mas utilizadas
hasta ¢l momento para la investigacion y
el analisis de datos en marketing eran casi
exclusivamente multivariantes. Los
desarrollos actuales de algunas de ellas,
como los drboles jerdrquicos, dan al
marketing la precision que le faltaba y
permiten abordar la prediceion v la
clasiticacion con mids seguridad. Las
Redes Neuronales cubren los mismos
topicos con una precision variable que se
pucde superar seleccionando mejor los
datos v escogiendo los algoritmos
adecuados.

Palabras clave: datos mulrivariantes,
arboles jerdrquicos, prediccion,

clasificacion, redes neuronales, algoritmos.

The prediction and Classification of
Data in Marketing: a Comparative
Analysis of Multivariant Techniques,
Hierarchical Trees and Neuronal
Networks

Abstract. Unul recently, the most widely
used techniques for research and data
analysis in marketing were almost exclusively
multivariant. New developments with
hierarchical trees give Manketing analysis the
accuracy previously lacking and permit
greater security with predictions and
classification. Neuronal nerworks cover the
same topics, with a variable accuracy that
could he improved by scleeting data beteer
and choosing suitable algorithms. This paper
will present a comparative study using three
different techniques.

Key words: multivariate data, hicrarchical
trees, prediction, clasification, neural

networks, algorithms.,

El propdsito de este articulo es presentar comparativa-

mente dichas téenicas v los resultados correspondientes.

Bl marketing se distingue por ser una ciencia social que
necesita utilizar téenicas que den los resultados mas exac-
tos posibles. Asi como la segmentacion y el posicionamiento
en warkeling quedan bastante bien cubiertos por téenicas
como la clasificacion v la segmentacion jerdrquica, ¢l posi-
cionamicento lo es por téenicas como el andlisis por com-
ponentes principales, cl andlisis de correspondencias sen-
cillas o multiples v ¢l escalamiento mulddimensional. La
prediccion v la clasificacion de datos evolucionan cons-
tantemente con téenicas a la vez tradicionales v otras de

indole mas moderna.
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El articulo pretende, con un minimo de hincapi¢ en la
teoria, presentar los resultados comparativos llevados a cabo
con varias t¢enicas de clasificacion y prediccion selecciona-
das, entre ellas el andlisis discriminante, la clasificacion v
regresion  jerarquica, la segmentacion jerarquica, v el andli-
sis con redes neuronales.

Con ello se pretende presentar unos resultados v poder juz-
gar parcialmente —con ¢l limite que puedan presentar los da-
tos— por lo menos del fundamento legal de ciertas téenicas.

[.a base de datos trata de automéviles y ha sido tomada

de la revista Motor Trend (15 de marzo de 1984) v queda
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mhﬁamz de clasificacién y de prediccion segun un andlisis discriminante,

Todas estas téenicas seran compara-

das con el fin de prever v clasificar los

modelos de automoviles en sus cate-

tres Total 5 : : :
0 ) gorias respectivas. Las cinco variables
0 3 independientes permitiran clasificar co
3 2} .
& 0 rrectamente los casos en relacidn con
0 101 ) R, .
; i las cinco categorias (3, 4, 5, 6 v 8 cilin-
1 1 dros) de la variable dependiente cilin-
11 394

drada.

Tabla de conteo de clasificacion para CYLINDER
Prediceion
Actual Ausente cineo cuatro ocho sels
Ausente 1 0 0 0 0
eineo 0 2 1 0 0
cuatro 0 16 177 I 4
ocho 0 0 0 96 5
sels 0 3 10 ] 67
tres 0 0 0 0 0
Total 1 21 188 97 76
Ieduceion en error de clasificacion haein X's = 85.7%

disponible también en las bases de datos del programa spss;
contiene 407 casos de modelos de automoviles v presenta
nueve variables de andlisis de las que se utilizardn seis (mi-
llas por galon, capacidad de desplazamiento del motor en
pulgadas cibicas o motor, caballos vapor, peso en libras,
aceleracion y, como variable dependiente, la cilindrada con
cinco categorias: 3, 4, 5, 6 v 8 cilindros).

El proposito de la investigacion es identificar el método o
la técnica que mejor prediga las categorias de pertenencia v
que a la vez clasifique mejor los modelos, todo ello con el
nivel de error mas bajo.

Cabe hacer algunas advertencias: ciertas téenicas funcio-
nan mejor con una base de datos amplia v con muchas
variables; se trata de las téenicas asociadas a las redes
neuronales que tienen que reconstituir el algoritmo o la for-
mula a partir de los datos observables.

Puede existir un sesgo en ¢l caso de valores ausentes, al
tener en cuenta la manera en que sean considerados por el
algoritmo o ¢l sistema de andlisis utilizado. El programa de
redes neuronales utilizado los fija a cero v los demds pro-

gramas suelen suprimir! ¢l dato entero.
I. Analisis

ILa base de datos servird para la clasificacion v la predic-
cion en relacion con la variable dependiente dlindrada. Se
utilizarin tres tipos de técnicas: ¢l primero se fundamen-
tard en técnicas multivariantes como el analisis discrimi-
nante; ¢l segundo en téenicas jerdrquicas de clasificacion
como la regresion, la clasificacion jerarquica y la segmen-
tacion jerirquica (CHAID); el dltimo tipo son téenicas
heuristicas como las redes neuronales con funciones su-
pervisadas de multicapas (Multi-Layer Perceptron)? y la

de la Funcion de Base Radial.

. Lo que ocurre con los datos de 11 a 15 v 18 para la variable millas por
galon de la base de datos.
2. Mediante el uso del algoritmo de aprendizaje del Gradiante Descendente

Conjugado (Descent Conjugate Gradiant).
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1. El andlisis discriminante

Il andlisis discriminante constituve una téenica clasica v muy
conocida del investigador, por cllo no se la desarrollara tedn-
camente. El andlisis realizado cequivaldria, entonces, a una
regresion multiple cuva variable dependiente seria la variable
cilindrada dividida en cinco categorias (3, 4, 5, 6 v 8 cilin-
dros) v cuyas variables independientes serfan millas por ga-
16n, capacidad de desplazamiento del motor en pulgadas cu-
bicas (motor), caballos vapor, peso en libras v aceleracion.

l.a regresion discriminante presentard una matriz de pre-
diccion v de clasificacion final que se puede observar en la
figura 1.

El analisis diseriminante ha llegado a clasificar correcia-
mente 85.7% de los datos, lo que arroja un error del 1437,
en la prediccion y en la clasificacion, hay que anadir que
donde existen valores ausentes (wiéssing valwes) ¢l programa
ha suprimido el dato, por lo que los resultados finales puc-
den cambiar. Existen en total 407 datos v el programa reco-
pila 394, por lo que se han suprimido 13, a los que habris
que afadir los datos mal clasificados. De hecho, sobre un
total de 407 el error es de 0.1498 lo que daria una clasitica-
cion correcta del 85.012% de los datos, muy proxima a lo

que presenta la figura 1.

2. Los mc¢todos jerarquicos

LLos métodos jerarquicos como téenicas de analisis
multivariante deben enmarcarse entre los métodos de de-
pendencia pues, al igual que sucede con el resto de las téc-
nicas de este tipo, se establece una distincion entre variables
cuyo comportamiento se desea explicar, o variables depen-
dientes, v aquellas que se utilizan para explicar las anterio-
res, denominadas explicativas o “predictoras”, que son de
naturaleza independiente.

La segmentacion jerdrquica pertencee a los métodos que
utilizan un proceso o algoritmo basado en criterios que iden-
tifican grupos homogéneos de una poblacion. En estos mo-
delos los segmentos pueden formarse al considerar como
criterio una unica variable dependiente, en cuyo caso se de-

nomina “monotética”, o utilizar como criterio varias varia-

§
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bles dependientes o “politéticas”, como
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LN Matriz de prediccion y de clasificacion con variable dependiente ordinal.

sucede en la S(.'gl‘l'li.‘f"ll’ﬂcii'lﬂ canonica.

Categoria Predecida

Categoria Actual

Por ¢l contrario, las téenicas de cla-
sificacion o tipologia, pertenecen a
los modelos que no se basan en cri-
terios v aunque se utilicen también
para obtener subgrupos homogé-
ncos, ¢stos se forman a partir de to-
das las variables recogidas en el ana-

lisis consideradas de forma conjun-

4 cilindros
6 cilindros
3 cilindros
3 ecilindros

8 cilindros

total

Error estindar de riesgo estimado

i [ 3 b 8 Total
297 6 i 2 0 219
0 77 0 1 0 78
0 0 0 0 0 0
1] 0 0 0 0 4]
0 1 0 0 107 108
207 81 1 3 107 405
Resustitucion
Riesgo estimado  0.0345679
0.00907758

ta. Por tanto, la tipologia se trata de
un método de agrupacion ascendente que constituve
una téenica deseriptiva v composicional.

[ segmentacion jerarquica es una téenica explicativa v
descomposicional que utiliza un proceso de division
seeuencial, iterativo v descendente que, mediante la defini-
cion de una variable dependiente disereta o “variable a ex-
plicar™, forma grupos homogéncos definidos especifi-
camente mediante combinaciones de variables independien-
tes explicativas en los que se incluven la totalidad de los
casos recogidos en la muestra.

La segmentacion jerarquica también se conoce como “tée-
nicas de arboles”, porque utiliza una estructura de repre-
sentacion de la informacion similar a un grafico de flujo o
diagrama de drbol que ofrece una instantinea visual de los
segmentos v patrones de los datos. La raiz del drbol es el
conjunto de datos integro, los subconjuntos conforman las
ramas del arbol. Un conjunto en el que se hace una parti-
cion se denomina nodo.

Ll arbol de decision se construye al dividir ¢l conjunto
de datos en dos o mas subconjuntos de observaciones a
partir de los valores que toman las variables predictoras.
Cada uno de estos subconjuntos vuelve después a ser
particionado mediante ¢l mismo algoritmo. Fste proceso
continia hasta que no se encuentran diferencias significa-
tivas en la influencia de las variables de prediccion de uno
de estos grupos hacid el valor de la variable de respuesta.
Iil proceso es secuencial e interactivo, pues recoge no solo
¢l efecro principal de las variables explicativas sobre Ia
variable a explicar, sino también las interacciones entre las
variables, es decir, la influencia que cada variable inde-
pendiente produce en la variable dependicenie en funcion
de los valores que adopran ¢l resto de variables indepen-
dientes contempladas en el andlisis.

Los métodos jerarquicos se fundamentan principalmente
en varias técnicas, la regresion v la clasificacion jerarquica
(C&RT) al usar el algoritmo de Breiman, y la segmentacion
jerarquica basada fundamentalmente en la clasificacion au-

tomatica segun CHAID (Chi-square Automatic Interactive
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Detector), la clasificacion exhaustiva también segin CHAID

v por fin la clasificacion jerarquica segiin QUEST.

a) La regresion y la clasificacion jerarquica

La regresion v clasificacion jerarquica (ahora RCJ) constituye
un método parecido al algoritmo AID que dicotomiza la mues-
tra segun ¢l método de Breiman e @/ (1984) v genera arboles
de decisiones binarias. El propdsito es realizar una particion
de los datos en subconjuntos homogéneos con respecto a la
-ariable dependiente. A cada particion de los datos se selec-
cionara la mejor variable independiente predictora (explicati-
va) que presentard la mejor dicotomizacion (para variables
independientes continuas) o el mejor ajuste de categorias (para
variables nominales u ordinales) con base en la mayor reduc-
cion de impureza, v se crearin dos nodos con el mejor
predictor. El proceso se repetira hasta que se alcancen los
parimetros de paro. Contrariamente, con ¢l algoritmo AID
(Automatic Interative Detector), la dicotomizacion se efec-
tia de forma a maximizar la varianza entre la suma de los
cuadrados del mismo grupo (ver Miquel e af, 1997).

La variable dependiente en RCJ puede ser nominal, ordinal
o continua. En nuestro ejemplo se ha considerado primero
como ordinal v luego nominal.

[:] RCJ pasa por uno de los métodos mis precisos de cla-
sificacion. La figura 2 muestra los datos mal clasificados v
el error es de apenas 3.45%, es decir que los datos han sido
clasificados correctamente a 96.55%, un indice muy alto.

Ia figura 3 muestra el arbol de clasificacion con los dis-
tintos predictores, nodos v grupos.3

En este caso se ha considerado la variable dependiente o

lindros como ordinal, es decir, que las categorias son continuas

3. La variable que mejor clasifica ¢l nimero de cilindros segin la roy es
la variable explicativa motor (capacidad de desplazamiento del motor
en pulgadas cibicas) en el punto 159,500 pulgadas con los valores
superiores en la rama derecha ¢ inferiores en la rama izquicrda. El
algoritmo sigue clasificando con la misma variable explicativa para

valores superiores ¢ inferiores a 259,000 pulgadas ctibicas,
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v que 6 cilindros es inferior a 8 y 8 su-
perior a 6, ctectera.

Tambicén se puede considerar la va-
riable dependiente cilindros como no-
minal y en ese caso se desubica la rela-
cion ordinal entre las categorias. La
matriz de prediccion y clasificacion
arrojard los resultados de la figura 4.

Se puede apreciar el ajuste, ligeramen-
te distinto, se ha anadido un dato ausen-
te v se ha clasificado mal un modelo de
ocho cilindros en cuatro. El error en este
aso es de 4.0%, por lo que los datos
son clasificados correctamente al 95.33%.

il arbol de decision serd el mismo
que el de la figura 3 con la variante de

los dos casos mencionados.

b) La segmentacion jerarquica
Uno de los primeros algoritmos emplea-
dos en segmentacion jerarquica fue el AID
o Deteccion Automatica de Interacciones
creado por Sonquist y Morgan de la Uni-
versidad de Michigan a principios de los
anos sesenta, que se utilizé mucho en la
década de los setenta v principios de los
ochenta hasta que surgié ¢l CHAID.

La segmentacion jerirquica (ahora §y)
v mas particularmente el algoritmo
CHAID se debe a Kass (1980) v su de-
sarrollo posterior a Jay Magidson
(1993). Contrariamente al algoritmo
AID, el CHAID utiliza variables nomina-
les, ordinales y continuas, y actaa por
disgregacion  politémica (v no
dicotémica) de las categorias o clases.

De manera general, la s) permite des-
componer una base de datos en varios
grupos con base en el mejor predictor
de la variable dependiente (en funcion
de la prucba de la ¥ mas significativa).

la §) permite determinar la mejor
particion de cada nodo y aparejar cla-
ses o categorias de las variables inde-

Arbol de decisién de RCJ segun el algoritmo C&RT con variable dependiente ordinal.”

cilindrada

Cat. % n
cuatro 51.11 207

sels 20.74 84

tres 0.99 4
cinco 0.74 3
ocho 26.42 107
Total — (100.00) 105

1
motor

mejora=(0.3423

I 1
<=150.5 >=158.5
| |
Cat, Y n Cat. il n
cuatro 84.52 207 cuatro 0.00 0
seis 2,74 6 seis 41.94 i}
tres 1.83 4 tres 0.00 0
cineo 0.91 2 cineo 0.54 1
ocho 0.00 1] ocho 57.543 107
Total (54.07) 219 Total (45.93) 186
|
motor

mejora=0.2167

I
<=259 »>=950
| |
Cat, Y n Cat. % n
cuatro 0.00 0 cuatro 0.00 ]
seis 0872 7 seis 093 1
tres  0.00 0 tres  0.00 0
cinco 1.28 1 cinco 0.00 0
ocho 0.00 0 ocho 99.07 107
Total  (19.26) 78 Total  (26.67) 108

* La variable que mejor elasifica ¢ nimero de eillindros segin la RCJ es la vanable explicativa movor tcapacidad de
desplazamiento del motor en pulgadas eibicas) en el punto 159,500 pulgadas con los valores superiores en la rama
derecha ¢ inferiores en la rama izquierda, El algoritmo sigue clasificando con la misma varable explicativa para
vitlores superiores ¢ inferiores a 259,000 pulgadas eibicas.

Matriz de prediccion y de clasificacion con variable dependiente nominal.

Categorin Predecida Categoria Actual
ocho cuatro a8 ausente tres cineo Tatal

ocho 106 1 1 0 0 0 108
cuatro 0 207 6 1 4 2 220

seis 0 3 74 0 0 1 78

ausente 0 0 0 0 0 0 0

tres 0 0 0 0 0 0 0

eineo 0 0 0 1] 0 0 0
total 106 211 81 1 4 . 106

Resustitueidn
Riesgo estimado  0.046798
Error estindar de riesgo estimado  0.010482

pendientes predictoras. Se repite el proceso hasta que no Dicho rapidamente, se podria comparar la s) a una

queden mds parejas significativas.

regresion de tablas cruzadas desde la mas significativa

Seguidamente se vuelve a seleccionar ¢l nuevo mejor  a la menos. Ll andlisis de correspondencias constituira

predictor y el grupo (nodo) serd dividido en dos o mas clases. ¢l complemento natural de esta téenica (ver Salazar of

Se repetird el proceso hasta que se llegue a la regla de fin. al, 1997).
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| .4 critica quc se hizo a INass cs que mMalrizdepredfcciénydeclasilicacidndeSJsch’lnCHAID.

nada garantiza la particion Optima de | Categoria Predecida Categorin Actual
gida grupo (e cada Il()(l()) para cllo ocho cuatro sels ausente tres cinco Total

k. A . G ocho| 108 1 6 0 0 0 113
habria que realizar una investigacion ex- — 0 189 1 | 9 196
haustiva de todos los grupos posibles seis 0 21 7 0 0 1 97
hasta que quede ¢l grupo mas significa- fusente 9 a & 2 v 0 0
) & _ tres 0 0 0 0 0 0 0
tvo, cosa que no realiza CHAID pero si ¢inco 0 0 0 0 0 0 0
cl algoritmo propuesto por Biggs o al. total| 106 21 51 1 4 3 406
en 1991 con el nombre de Exhaustive T

Resustitucion

CHAID. El algoritmo actia de la misma Riesgo estimado  0.08867
manera que ¢l anterior, pero también a Error estandar de riesgo estimado  0.0141079

la vez de manera recursiva,

lLa 5] también constituyg, una técnica de clasificacion vy se
podra observar ¢n la figura 5 como son clasificados los
modelos de automoviles.

Se observa que la clasificacion segtn §) arroja un error del
0.08867, es decir, que los datos son clasificados correctamen-
te al 91.133%,, que es inferior a la RCJ, aunque muy aceptable.

Se puede observar también en la figura 6 que el drbol
politomiza la muestra v no la dicotomiza.

También se llevo a cabo una investigacion con CHAID
exhaustivo que no dio resultados satisfactorios. Con la va-
riable cilindrada considerada como ordinal arrojé un error
de clasificacion de 0.1777 v de 0.1724 con la misma va-
riable considerada como nominal. Los arboles eran pare-
cidos al de CHAID con la diferencia que habia un nivel mas

(dos en total).

ZETEGH Arbol de SJ seglin CHAID.”

c) La clasificacion y la regresion jerarquica segin
QUEST

Ll algoritmo de RCJ propuesto por Breiman ef al. (op. cit.)
sucle seleccionar mis variables discretas que permiten lle-
-ar a cabo mds particiones del drbol jerarquico, ademas el
algoritmo de RC| es gran consumidor de tiempo €PU de
ordenador.

El método QUEST para Quick, Unbiai-sed, Efficient
Statistical Tree descrito por Loh y Shih (1997) constituye
un método de particion binaria de una base de datos v,
contrariamente a la RCJ v a la §] segun CHAID, sclecciona
primero la variable predictora y luego efectia la particion
(la RCJ y la §] lo llevan a cabo de manera simultanea).

Para cada particion, la asociacion entre la variable

predictora y la variable dependiente es llevada a cabo por

cilindrada

Cat. % n

tres 0.99 4
ocho 26.11 106

cinco 0.74 3
cuatro 51.97 211

seis 19.95 81

ausente .25 1
Total  (100.00) 406

|
motor

valor-P=0.0000, Chi-cuadrado=644.7775, df=15

I I ] 1
(4,140) (140.250) (250.318) (318.455)

] | | |
Cat. Y n Cat. % n Cat. Yo n Cat. % n
tres 2.04 4 tres 0.00 0 tres 0.00 0 tres 0.00 0
ocho 0.00 0 ocho 0.00 0 acho 86.79 46 ocho 100.00 60
cinen 1.02 2 cinco 1.03 1 cinco 0.00 0 cineo 0.00 0
cuatro 96.13 189 cuatro 21.65 21 cuatro 1.89 1 cuatro 0.00 0
sels 0.00 1] seis T7:32 75 sels 11.32 G svis 0.00 0
ausente 0.51 1 ausente 0.00 0 ausente 0.00 0 ausente 0.00 0
Total (48.28) 1496 Total (23.80) 97 Total (13.05) hi Total (14.78) G0

ramas, I primera que va hasta 4,140 pulgadas edbicas, In segunda hasta 140,250, eteétera.

* Con CHAID, In variable que mejor elasifica a la eiindrada es la variable explieativa capacidad de desplazamiento del motor en pulgadas cidbicas (motor) que se divide en cuatro

CIENCIA ergo sum. Vol, 9-1, marze-junio 2002
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la prueba I de Anova, la prueba de
Levene para las variables ordinales y
continuas vy la prueba de la ¥° de
Pearson para las variables nominales.

Se aplica el andlisis discriminante
cuadritico para identificar ¢l mejor
punto de particion de la variable
predictora, proceso que se repetira
hasta llegar a la regla de fin (inexis-
tencia de predictores significativos).

Si la variable dependiente es anica,
siempre deberd ser nominal, con ello
este algoritmo es superior y deberia dar
mejores resultados que la RC).

Se puede observar que QUEST, aun-
que se presente Como un programa su-
perior, no mejora la clasificacion ante-
tior de la RCJ. El error de clasificacion,
como sc observard en la figura 8a, es
de 0.0665, lo que significa que los datos
son clasificados correctamente al
93.35%, resultado superior a la §] con
CHAID pero inferior a la RCJ en general.

Existen otros métodos de clasifica-
cion, como por ejemplo los algoritmos
FACT (Loh y Vanichestakul, 1988) o
THAID (Morgan y Messenger, 1973) y
con CHAID se puede decir que son
métodos de descomposicion multini-
veles y no meramente métodos de des-
composicion binarios. Una controver-
sia ha sido declarada por Loh y Shih
en 1997, segun la cual hay pocas ven-
tajas en llevar a cabo descomposicio-
nes multiniveles, es decir, politomi-
zando la muestra, en vez de descom-
posiciones binarias que segin estos
autores clasifican mejor. También se-
gun cllos cualquicr descomposicion
politomica puede ser llevada a cabo por
una scric de descomposiciones binarias
o dicotdomicas profundizando el arbol.

Habria que ponderar un poco estas
consideraciones, si de clasificacion se

trata o de encontrar el mejor predictor

vy el mejor punto de particion se puede escoger cualquier

Arbol de RCJ seglin QUEST.*

cilindrada

Cat. kT n

tres (.99 4
ocho 26.11 106

cinco 0.74 3
cuatro 51.97 211

sels 19.95 a1

ausente 0.25 1
Total  (100.00) 106

|
motor

valor-P=0.0000, F=667.0684, df=5,400

<=264. 142!-@53 138309 >9264. 1-12815131 38309
]

Cat Y n Cat Y% n
tres 1.32 4 tres 0.00 0
ocho 1.32 4 ocho 99,03 10:
cinco 0.99 3 cinco 0.00 0

cuatro £9.31 210 cuatro 0.97 1
sels 26.73 81 sels 0.00 0
ausente 0.33 1 ausente 0.00 1]
Total (74.63) 303 Total (25.37) 103
|
motor

valor-P=0.0000, F=213.1033, df=5,297

|

I 1
<=168.133592333646 =>168.133592333646
|
Cat Y n Cat Y n
tres 1.78 4 tres 0.00 1]
ocho 0.00 0 ocho 5.13 q
cinco 0.89 2 cineo 1.28 1
cuatro 92.00 207 cuatro 3.85 3
seis 4,89 11 seis 89,74 70
ausente .44 1 ausente 0.00 0
Total (55.42) 225 Total (19.21) 78

* El drbol jerirquico semin QUEST presenta la variable cifindrada como variable dependiente,
que mejor clasifiea es eapacidad de desplazamiento del motor en pulgadas cubicas Unotor) en el punto 264,143
pulgadas con los valores superiores en la rama derecha e inferiores en la rama izquierda. El algoritmo sigue 1o
clasificacion con la misma variable explicativa para valores superiores e inferiores a 168,134 pulgadas cibicas

la variahle explicativa

Categoria Predecida

Matriz de prediccién y de clasificacion segin QUEST.

ocho
cuatro
sels
ausente
tres
cineo
total

Error estindar de

Riesgo estimado

Categoria Actual
ocho cuatro =els ausente tres cinco total
102 1 0 0 0 0 1003
0 207 11 1 4 2 225
4 3 70 0 0 1 T8
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 (8] (
0 ] 0 0 0 0
106 211 81 1 4 3 406
Resustitucion

riesgo estimado

0.0665025
0.0123655

método de RC). Si se trata de identificacion de segmentos

de mercado o de jerarquizar la importancia de ciertas ta-

blas cruzadas con respecto a otras, la §] cobra toda su im-
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portancia como técnica explicativa y dcscripti\'n (con ¢l

analisis de correspondencias).

Como bien decia Richard Bagozzi (1993), “por fin se va

a poder parar de estructurar a mano infinidad de tablas
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cruzadas segun el nivel de significacion, ya existe un pro-
grama que las estructura y las jerarquiza automaticamente”.

3. Las redes neuronales y los elementos
fundamentales de la estructura de una red con
aprendizaje supervisado

las redes neuronales son sistemas de procesamiento inspi-
rados en el funcionamiento del cerebro humano, compues-
tos por un conjunto de neuronas que procesan ¢
intercambian informacion. El aprendizaje se basa funda-
mentalmente en la experiencia.

Las neuronas de una red se estructuran en capas de for-
ma que la neurona de cada capa estd interconectada con las
neuronas de la capa siguiente.

La neurona podria ser definida como un procesador ele-
mental caracterizado por un estado interno, por senales de
entrada y por una funcion de transferencia.

Activacion
Entradas de
otras neuranas — —_— ——p Salida
Entradas y pesos Funcian de transferencia

sindplicos

Las neuronas estin formadas en capas sucesivas v cada
capa esta compuesta por un conjunto de neuronas sin co-
nexion. Cada neurona recibe senales a través de las co-
nexiones con las neuronas de las capas anteriores.

Cada vez que una neurona manda informacion a otra de
la capa superior, una funcion opera los valores recibidos
con los pesos asignados (llamados pesos sinapticos) en cada
una de las conexiones v si ¢l resultado de la operacion supe-
ra un umbral, la neurona se activa v emite una senal a las
neuronas de la capa siguiente.

Los pesos sindpticos almacenan la memoria a largo plazo
v determinan el caracter activador o inhibidor de las entra-
das de datos.

Sobre los datos de entrada actia una matriz de pesos
iniciales (comunmente llamada W) obteniéndose un vector
de valores (V) que se filtra a través de una funcion que
puede ser lineal, sigmoidal o tangente, los datos resultantes
corresponden a la capa intermedia u oculta.

Ll proceso se repite desde la capa intermedia a la salida de
datos mediante una nueva matriz de pesos (W) hasta dar
con ¢l patron de salida deseado.

El aprendizaje supervisado trata de encontrar en los da-
tos de salida el patron deseado a priori.

El problema en redes neuronales se plantea en términos
de buscar ¢l vector de pesos W que minimice una determina-
da funcion de error (diferencia entre la salida y el patron)
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Figura 8b. FECERY

rales con Perceptron Multicapas (MLP).

teniendo en cuenta la informacion proporcionada por la
muestra de aprendizaje. Se trata, pues, de un problema clisi-
co de optimizacion y para cllo se usaran distintos algoritmos
de optimizacion mas o menos complejos y que por supuesto
son multiples (al igual que las estructuras de las neuronas son
también multples).

a) El andlisis del Perceptron Multicapas (MLP)

El modelo de ARN (Anilisis de Redes Neuronales) mis co-
nocido como el Perceptron Multicapas se fundamenta en
varios paradigmas, el principal y mas utilizado es el del apren-
dizaje por retropropagacion de error (Back-Propagation)
que constituye una presentacion general de la arquitectura
de estos modelos (Patterson, 1996; Havkin, 1994 v Fausett,
1994). Se presentara también el algoritmo por gradiente
descendente.

—El algoritmo por retropropagacion

El Perceptron Multicapas por retropropagacion del error es
posiblemente la arquitectura mas popular v fue presentada
en sus principios por Rumelhart y McClelland (19806). Las
unidades de neuronas se¢ presentan en varias capas interme-
dias en un modelo con entradas (/mputs) v salidas  (ontputs).
Las unidades de neuronas intermedias harin un caleulo pon-
derado de la suma de las entradas, lo que dard lugar a la pre-
sentacion de una matriz de pesos y se obtendra un vector de
valores que sera filtrado de nuevo por una funcion (sigmoide,
arcotangente u otra) para dar como resultado la salida. Si esta
salida no correspondiera al patron de salida y que el error
fuera muy importante se volverian a introducir los datos en la
red, por eso este algoritmo se denomina de retropropagacion v
¢l proceso es de aprendizaje con los datos de la muestra. El
aprendizaje supervisado en este caso es por correccion del
error, cuya funcion serfa la del error cuadratico medio.
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HOUTCEN Arquitectura MLP con capa intermedia de ocho nodos

Capa intermedia de ocho nodos

3 eilindros

4 cilindos
5 cilindros
6 cilindros

Peso en libras

Aceleracion & cilindros

l.a salida (exipuf) de cualquier nodo de la capa intermedia
es estimada por la siguiente funcion Z; = PO W; g
donde @ corresponde a la funcion de transferencia del nodo,
II” corresponde a los pu,m entre los nodos 7y j; Z es la salida
dLl nodo /.

I salida es comparada al patron, la diferencia es el error.
Iil proceso se repite capa por capa hasta que la salida real
sca lo mas proxima posible a la salida deseada y que el error
sea minimo. Sin embargo, existen  otros algoritmos mas

modernos v mas rapidos.

—El algoritmo del Gradiente Descendente Conjugado
(Conjugate Gradient Descent).

Iiste algoritmo funciona de manera diferente al de
retropropagacion, ¢s mids moderno v llega al minimo muy
ripidamente a partir de una configuracion de partida. il
problema es que se puede tratar de un minimo local que
podria pasar por un minimo Optimo. Para cllo hay que re-
petir varias veces la misma operacion v comparar los erro-
res de cada ejecucion con el error mis bajo.

Iistos algoritmos buscan una direccién “sensible™ hacia la
cual dirigirse en un plano multidimensional, identifican ¢l
minimo, proyectan una linea y se dirigen a €l (Bishop, 1995;
Sheperd, 1997). Para no llegar a minimos locales cuando se
selecciona una direccion hay que seleccionar, como decia
Bishop, direcciones “cominmente orientadas™ (conjngate)
pero sin influencia entre ellas,

La primera etapa de la utilizacion del ARN serd constitui-
da por el diseno de la red; en cualquier arquitectura la pri-
mera capa de entrada serd constituida por las cinco varia-
bles independientes (millas por galon, capacidad de despla-

zamiento del motor en pulgadas cibicas, caballos vapor,

4. Bl programa Nemral Connection utiliza por defecto el algoritmo del

Gradiante Descente Conjugado, es también el mas preciso,
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peso en libras, aceleracion, cilindrada), la segunda (de anali-
sis) serd disenada por el investigador o por el algoritmo de
manera automatica v la tercera capa sera constituida por
los cinco valores del patron o de la \‘:Wiﬂblc dependiente, es
5 6 u8.

La o las capas (1 o 2) intermediarias de neuronas albergan

decir, el nimero de cilindros: 3, 4, :

funciones de transformacion de los datos de entrada que in-
tentarin hacer coincidir los resultados con ¢l patron de salida.

La segunda etapa serd constituida por ¢l aprendizaje de la
red v consiste en utilizar un algoritmo que ajustara los pesos
(sindpticos) de las conexiones entre las neuronas. 1os casos de
aprendizaje (fraining) permitiran de manera recurrente conse-
guir ¢l objetivo, disminuir la funcion de error v conseguir la ma-
vor eficacia de configuracion de los pesos sinapticos de Ia red.

l.os casos de validacion vendrin a confirmar el aprendi-
zaje realizado por la red, lo que permitira clasificar una
base de datos en funcion del patron de salida deseado, que
sera dividida en tres: los casos de aprendizaje, los de valida-
cion y los de analisis.

La muestra se compone de 407 casos divididos en 204
de aprendizaje, 102 de validacion y 101 de estimacion. La
particion ha sido realizada arbitrariamente por el ordena-
dor v se estudiaran los casos de aprendizaje, de validacion y

de estimacion.

b) El ARN multicapas o MLP

El modelo de ARN de multicapas utilizado se fundamenta
en ¢l algoritmo Perceptron Multicapas con paradigma
“Back-Propagation”, se trata de la forma mais comun de
modelos neuronales v una presentacion general de la arqui-
tectura de estos modelos.

Para solucionar este problema de clasificacion se ha lle-
vado a cabo un ARN multicapas utilizando una capa inter-
media de ocho nodos (generada por el algoritmo, se realizo
otro intento manual con dos capas de neuronas interme-
dias con menos precision), la funcion de transformacion de
los nodos de la capa intermedia ¢s una funcion tangente
el algoritmo de aprendizaje es ¢l del Gradiante Descenden-
te Conjugado (Descent Conjugate Gradiant). Para ello se
utilizo el programa Nearal Connection de SPSS.*

Fn la figura 9 se puede apreciar la arquitectura multicapas
utilizada. La capa de neuronas de entrada se compone de
las cinco variables independientes, la capa intermedia (de
andlisis) de ocho neuronas v la capa de salida incluye las
cinco categorias de la variable dependiente dlindrada.

La figura 10 presenta la matriz de clasificacion v de pre-
diccion que arroja un ajuste de datos del 96.08%. Este ajus-
te no ¢s ¢l final, debido a que se trata solamente de los
casos de aprendizaje.
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0 MR [V Matriz de clasificacion y prediccion para un ARN con una capa intermedia

de ocho nodos (aprendizaje).

Verdadero Predecido

ocho cuatro sels  ausente  tres cineo

acho T 0 1 0 0 0

cuatro 1 S0 1 0 0 0

se1s 0 2 41 0 0 0

ausente 0 1 0 0 0 0

tres 0 2 0 0 0 4]

cineo 0 0 0 0 0 0

Numero total de ejemplos: 204
Numero total de objetivos: 204
Total corrector 196

Porcentaje correcto: 96.08%

[ tabla I muestra que los casos de aprendizaje quedan muy
bien ajustados (96.08 %) aun cuando los casos de validacion
(que permiten la generalizacion) v de estimacion lo sean me-
nos, lo que significa que podria existir sobre-ajuste (ozerfitting)
de los datos de aprendizaje. Ello se puede corregir v mejorar al
escoger en parte los datos, es decir, transferir casos de apren-
dizaje a la validacion v a la estimacion y obtener aproximada-
mente ¢l mismo porcentaje de casos clasificados correctamen-
te. Si se asume el total, se considerard que el porcentaje de
casos clasificados correctamente es del 91.15% para este tipo

de ARN (multicapas con paradigma *“Back-Propagation™).

¢) El ARN segun modelos de Funcién
Base Radial (RBF)
Asi como en el Perceptron Multicapas todas las capas tienen la
misma estructura (lineal), en la Funcion de Base Radial (RBF) la
capa intermedia ticne precisamente una estructura radial.
l.os modelos de la RBE tienen sus origenes en los escritos
de Powell (1985), Broomhead v Lowe (1988), Moody y
Darkin (1989) v Haykin (1994) que dividen los datos en
scgmentos correspondientes a regiones del espacio decisional
definidas por las caracteristicas de los datos y determinadas
por funciones de base radial delimitadas por circulos al inte-
rior del espacio decisional.

[.a RBF es una funcion supervisada con patron de salida
que realiza clasificaciones (o previsiones) a partir de elipses
¢ hiperelipses que parten el espacio de entrada de datos.
Las clipses son definidas por la funcion radial siguiente:
f = z. oy fb!||-'f =, nl, donde |...| representa una medida
de distancia entre las entradas o mputs X v un centro de
gravedad Y posicionado en el espacio de entrada de datos.
Las hiperelipses son definidas por las funciones radiales ¢
del tpo Q)(H_r -y [} ;

I.a funcion respuesta de una unidad radial sencilla es una

funcion de Gauss en forma de campana cuya pendiente

puede ser definida por sus pesos v sus umbrales.
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m Funcién de Base Radial (RBF) en forma de campana (funcion de Gauss).

m Matriz de clasificacion y prediccion para un ARN de Funcion Base Radial

(casos o datos de aprendizaje).

Verdadero Predecido

ocho cuatro sels ausente tres

ocho 76 0 0 0 0

cuatro 1 81 0 0 0

sels 4] 1 12 0 0

ausente 0 0 0 1 0

tres 0 2 0 0 0

cinco 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

Numero total de cjemplos: 204
Numero total de objetivos: 204
Total correcto: 200

Porcentaje correcto: 98.04%

PR Ml Casos clasificados errér Yy porc jes correctos de clasificacion para
un MLP con una capa oculta de ocho nodos intermedios.

Aprendizaje Validacion Estimacidon Total
8 casos 14 easos 14 casos 36 casos
96.08 % 86.27 % 86.14 % 91.15 %

he:|\:FA Casos clasificados erroneamente y porcentajes correctos de clasificacion

para un ARN de Funcién Base Radial.

Aprendizaje Validacion Estimacion Total
4 casos 14 casos 15 casos 33 casos
98.04 % 86.27 % 85.15 % 91.89 %

La RBF presenta ciertas ventajas con respecto al ARN con
multicapas v es precisamente que se puede modelizar con solo
una capa intermedia en vez de varias. Ademis, se puede deci-
dir antes de la optimizacion lineal y con antelacion el nimero
de unidades radiales asi como los centros y las desviaciones
que seran aplicados a la capa de salida de una red de RBF.

En la fase de aprendizaje de los datos hay que fijar los
centros de gravedad v las desviaciones de las unidades ra-
diales con el propésito de optimizar la capa de salida lincal.

Existen dos téenicas de fijacion de los centros de grave-
dad, por polimuestreo (Haykin, 1994) o a través del algorit-
mo K-medias (Bishop, 1995).

El algoritmo RBF presenta también otra ventaja, ¢s sin
duda mucho mis ripido y nunca llega a una solucion local

como el ARN.
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Contrariamente al modelo MLP, los pesos sindpticos de la
capa de entrada (imputs de variables independientes) del mo-
delo RBF no cambian durante ¢l aprendizaje de los casos y
la capa oculta utiliza un algoritmo K-medias para agrupar
las variables independientes segun sus similitudes.

in este apartado se pueden hacer exactamente los mis-
mos comentarios que en el apnrtad() anterior, ¢l ARN por
RBK puede a veces ser mds preciso que el ARN por MLP, en
este caso particular la diferencia es minima,

Implicaciones y conclusiones

Se ha podido observar que desde los métodos estadisticos mul-
tivariantes ha habido cierta evolucion en la precision de la pre-
diccion y la clasificacion de datos. Cualquier método con una
precision de clasificacion superior al 85% debe ser considerado.

Los métodos multivariantes suclen ser invariables, es de-
cir, que a partir de unos datos determinados la herramienta
de cileulo es fija v presentard siempre los mismos resultados.

lLa herramienta puede, sin embargo, ser mas moldeable
con los métodos de arboles jerarquicos, pues se pueden sa-
car mas clases al modificar ciertos puntos de particion. El
mctodo mostrard si la prediccion es buena o no.

Estas téenicas han arrojado muy buenos resultados en esta

investigacion, en otras han sido quiza menos precisas, y aun-

que los valores por defecto suclen dar buenos resultados, a
veces se pueden mejorar cambiando ciertos parametros. Es-
tas técnicas ofrecen bastantes métodos alternauvos que sc
pueden probar en los datos v a veces alguno es mas adapta-
do a cierto tipo de problemas. En general, las téenicas de
arboles jerarquicos son bastante precisas v fiables.

LLos ARN presentan las téenicas mas moldeables y aunque los
valores por defecto arrojen resultados aceprables, la seleccion
propia y justificada de algoritmos v la manipulacion de
parametros permiten a menudo ajustar los resultados mucho
mads eficazmente que al usar los valores por defecto (algoritmos
y parametros). A veces da la impresion de que la udlizacion de
estas téenicas y la solucion de ciertos problemas sea mds bien
una cuestion de destreza, el ajuste de ciertos datos se ha vuelto
muy sensible. Es quizd la parte mas interesante de los ARN,
moldear la herramienta para llegar a resultados que puedan
ser muy precisos, incluso superiores a las demas téenicas.

Cabe anadir que algunos programas hacen que sus
algoritmos sean de uso mas amigable v permitan hallar
mas ficilmente una convergencia hacia un resultado sig-
nificativo y satisfactorio.

Los programas abundan y la literatura se encarga de pre-
sentarlos v analizarlos, cada sistema estadistuco de analisis
de datos suele presentar sus propios programas por lo que
el lector debera hacerse una opinion por si mismo.
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