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Introducciéon

La técnica “Detector Automético de Interaccion Ji-cuadrada”, CHAID por sus siglas
en mglés (Chi-squared Automatic Interaction Detector), es una técnica de segmentacidn
que tiene sus origenes a principios de los afios ochenta. A pesar de su reciente aparicion,
esta técnica goza actualmente de gran popularidad gracias a que se ha revelado como una
herrarnienta sencilla, la cual ofrece resultados sustanciosos y fdcilmente interpretables,
requiriendo un tiempo corto de proceso. Estas caracteristicas le han permitido ser utili-
zada en una amplia y diversa gama de aplicaciones. Sin embargo, a pesar de su creciente

popularidad, existen pocos documentos que expongan el algoritmo central de CHAID.

El objetivo de esta tesis consiste en describir, analizar y ejemplificar el algoritmo
CHAID, a fin de servir como una fuente explicativa y de consulta, que facilite al lector
fa comprensién del algoritmo y le permita aplicarlo adecuadamente, visualizando los

beneficios que pueda obtener de él.

El primer capftulo presenta conceptos que sirven como antecedentes para comprender
el procedimiento que sigue CHAID. En este capftulo se mencionan conceptos bésicos de
las pruebas estadisticas y la medicién de variables; continuando con la teoria de tablas de
contingencia y pruebas de significancia x? para independencia e igualdad de distribucio-
nes. Asimismo, se presentan los conceptos basicos referentes a drboles, particularmente
de los de clasificacion. Por tltimo, este capitulo aborda el tema de segmentacion, en

especial la de mercados.

El segundo capitulo expone propiamente la teoria de la técnica CHAID. Comienza
con una explicacién descriptiva. de ésta técnica y de su procedimiento, dando paso a
sus antecedentes histdricos y a sus propdsitos iniciales; asf como las extensiones que ha
experimentado a través de los anos y los variados usos que han encontrado cabida en su

expansién a otras dreas, apreciandose su creciente potencial.

Una explicacién del algoritmo CHAID sirve como predmbulo para su exposicion en

términos matemdticos, acotando las debidas consideraciones para el algoritmo nominal u
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original, y para el correspondiente al de las vartables dependientes ordinales. Asimismo,
se explica como CHAID calcula la significancia de las predictoras que se utilizan en el
analisis. A continuacion se exponen las extensiones que se¢ han aportado a la téenica
(tablas de ganancias y matriz de clasificacién), las cuales mejoran el aprovechamiento
y evaluacién de los resultados. Finalmente, se destina una seccién a los puntajes de

categorfa, necesarios para el algoritmo ordinal, asf como su uso en el algoritmo nominal.

El tercer capitulo presenta dos ejemplos explicativos de los conceptos manejados por
CHAID. En el primero se desea determinar el perfil de grupos de alto y bajo riesgo
de crédito con relacién a ciertas variables predictoras. El grupo de alto riesgo estd
formado por individuos que solicitaron un crédito sin pagarlo, es decir, se considera un
mal crédito. En este ejemplo se sigue paso a paso el algoritmo de CHAID, generando el
arbol de segmentacién del andlisis. Ademds, se construye la matriz de clasificacidén para
evaluar cada nivel del drbol y se analizan los resultados con las tablas de ganancias para
obtener m4s informacion de la segmentacidn final. Particularmente se destaca el uso de

las tablas resumen como una herramienta de evaluacion del arbol.

El segundo ejemplo se basa en el estudio de la promocion por correo para la suscripeisén
a una revista. En éste, se desea identificar los segmentos de la poblacién que mejor
respondan a la estrategia para considerarlos en acciones futuras. Este caso se analiza de
tres formas. En la primera. la variable dependiente cs dicotémica, es decir, s6lo toma ¢n
cuenta que las personas respondan o no a la promocién. Se evalia el drbol con la matriz
de clasificacidn y se describen los cdleulos para la construccién de las tablas de ganancias
detalladas y de resumen. En la segunda, la variable dependiente es politémica nominal de
tres categorias (respondié ¥ pagé, respondic y no pagd, no respondid). A cada una de ellas
se les asigna un puntaje para valorar ia relacién del costo-beneficio asociado. En la tercera
forma, la variable dependiente es tratada como ordinal, utilizando los mismos puntajes
de categorfa para identificar las diferencias de segmentacién del algoritmo ordinal con

relacién al algoritmo nominal.



Capitulo 1

ANTECEDENTES

En este capitulo se presenta informacién necesaria para aplicar el algoritmo de CHAID
adecuadarmente y para facilitar su interpretacion estadistica. En la Seccidn 1.1, se pre-
senta una explicacion de algunas pruebas estadisticas paramétricas y no paramétricas.
asi como conceptos importantes y itiles en el desarrollo de las pruebas estadisticas. La
Seccién 1.2 trata ¢l tema de escalas de medicién de variables, que como se verd cn ¢l
siguiente capitulo, es de gran importancia para el algoritmo CHAID. Este tema abarca
definiciones y ejemplos de escalas de medicion. En la Seccién 1.3, se muestra un panoc-
rama de las tablas de contingencia, y de algunas de sus pruebas estadisticas que son
titiles para la aplicacién y evaluacion de la técnica CHAID. A partir de tablas de 2x 2 se
generaliza a tablas de r x ¢. La Seccién 1.4 aborda el tema de drboles, especialmente los
de clasificacion. Finalmente, la Seccién 1.5 hace referencia a la segmentacion, la cual es

notable por sus uses en mercadotecnia y muy adecuada para los propdsitos de esta tesis.

1.1 PRUEBAS ESTADISTICAS

Las pruebas de hipétesis conforman una de las mayores dreas de la inferencia estadistica.
En esta seccién se revisaran los métodos generales para probar hipdtesis y su aplicacion

a problemas comunes.

o



Primero se deben establecer algunas definiciones:

Definicién 1.1 Una hipdtesis estadistica es una proposicidn o conjetura acerca de
la distribucidn o caracteristicas de una o mds veriebles aleatorias. Para denotar uwno
hipdlesis estadistica se usard lo letra H seguida por dos punios y la proposicidn que

espectfica la hipotesis.

Definicién 1.2 Unae prueba de la hipdtesis estadistica H es una regla o procedi-

miento para decidir rechazar H en favor de una hipdtesis alternativa Hy.

Para probar una teorfa a través de las pruebas estadisticas, se establece una hipdtesis
con respecto a esta teorfa y se recaban datos que conduzcan a tomar la decisidn de

sostener, revisar o desechar la hipdtesis como la teoria de la cual se origind.

Pruebas paramétricas y no paramétricas

Las pruebas estadisticas se dividen en dos importantes ramas: las paramétricas y
las no paramétricas. En su eleccién se debe considerar la manera en que se obtuvo la
muestra, las hipdtesis particulares que se desean probar y el tipo de medicidon o escala
que se empled en las definiciones operacionales de las variables implicadas. Todas estas
cuestiones determinan qué prueba estadistica es 6ptima o més apropiada para analizar

un conjunto particular de datos de investigacién.

Definicién 1.3 Una prueba estadistice paramétrice es una afirmacidn acerca de la
distribucidn de respuestas en la poblacion de la cual se ha obterndo la muestra investigada,
la cual se establece en términos de los pardmetros de la distribucidn de los datos. La
significancia de los resultados de lo prueba poraméirice depende de lo velidez de estas

SHPUSICIONES.

Definicién 1.4 Una pruebe no paramétrica estd basada en un modelo que especifica
sdlo condiciones generales sobre la distribucion de la informacidn y ninguna acerce de

los pardmetros de la distmibucion de le cuel fue obtenide lo muestra.



1.1.1 Conceptos bdsicos

Las hipdétesis nula y alternativa

o La hipdtests nulo (Hp) es el supuesto a probar y por lo general se formula con el

propdsito expreso de controlar la probabilidad de rechazarla cuando es falsa.

e La hipdtests alternativa (H,)} es la aseveracién o hipStesis que se acepta si se rechaza

Ho.

La hipttesis estadfstica que especifica completamente la distribucidn, se le conoce

como simple, si no, es llamada compuesta.

Niveles de significancia

Se rechaza Hp en favor de H, cuando una prueba estadistica proporciona un valor
cuya probabilidad p de una ocurrencia tanto o mas extrema que el observado (bajo Hy).
es mas pequefio que alguna probabilidad o especificada de antemano. A esa probabilidad
o se le conoce como nivel de significoncia y a p como nwvel de synificancia descriptivo o
valor p. En otras palabras, si p< ¢, se rechaza Hy en favor de H,. Los valores comunes

de o son 0.05 y 0.01.

El proposito de asignar un nivel de significancia es defimr un evento raro de acuerdo
con He cuando la hipétesis nula sea verdadera. Asi, si Hyp fuera cierta y si el resultado
de una prueba estadistica en un conjunto de datos observados {tanto o mds extremos)
tuviera una probabilidad menor o igual a «, se tendria la ocurrencia de un evento raro

lo que conduciria, sobre una base probabilista, a rechazar fy.

Entonces, se puede ver que o proporciona la probabilidad de rechazar equivocada o
falsamente Hy. Al error de rechazar Hy equivocadamente se le conoce como error tipo L
El error tipo II se comete cuando no se rechaza la hipétesis nula, cuando en realidad es

falsa.



La regién de rechazo

La reqién de rechazo es una regién construida con base en la distribucidén muestrai
nula. En esta distribucién se incluyen todos los valores posibles que un estadfstico de
prueba puede adoptar. La regién de rechazo consiste en un subeonjunto de estos valores
posibles, v se elige de forma tal que, la probabilidad de ocurrencia de que un estadfstico
de prucba segiin Hp, tenga valores en ese subconjunto es de a. Es decir, la regién de
rechazo consiste en un conjunto de valores posibles que son tan extremos cuando Hyp es
verdadera, que la probabilidad es muy pequeiia (es decir, igual a &), de manera que la
muestra que se observé realmente proporcione un estadistico de prueba que esté entre
esos valores. La probabilidad asociada con cualquier valor individual en la region de

rechazo es, por supuesto, igual 0 menor que o.

En veasiones resulta 1itil contar con un procedimiento objetivo para rechazar o bien
aceptar una hipétesis particular, por lo que se sugiere tomar en cuenta las siguientes

observaciones:

s Establecer la hipétesis nula (Fy) y la alternativa (H}); asi como, decidir qué datos

s¢ van a recabar y en qué condiciones.

s Scleccionar una prueba estadistica para probar Hy. Elegir el modelo de prueba que
se aproxime fo m&s cercanamente posible a las condiciones de la investigacion en

términos de las suposiciones en las cuales estd basada la prueba.
o Especificar un nivel de significancia & y un tamarno de la muestra n.
o Especificar la regién de rechazo para la prueba estadistica.

+ Recabar los datos y calcular el valor de la prueba. Si ese valor estd en la regidn
de rechazo, la decision es rechazar Hy con el nivel de significancia elegido. Por el

contrario, si ese valor cae fuera de esa drea, la hip6tesis no puede ser rechazada.



1.2 MEDICION DE VARIABLES

La med:icién consiste en establecer reglas para asignar o asociar nimeros o valores a los
objetos, con el propésito de representar cantidades o atributos. Los atributos indican que
la medida tiene relacién con alguna caracteristica particular de los objetos y se describen
frecuentemente como variables. Por ejemplo, si se estudia el precio de cierta accién en el
mercado, la variable ser4 el precie. Si desea estudiar la altura promedio de una poblacidn,

la variable serd la altura de los individuos de esa poblacién.

Por los valores que pueden tomar las variables se clasifican en dos grupos: categdricas
v cuantitativas. La observacién de variables lleva a diferentes usos que se hacen de los
nimeros o “valores” de las variables. lo que se traduce en diferentes escalas de medicidu.
Las escalas de medicién para las variables categéricas son: nominal y ordinal; y para las

cuantitativas: de intervalo y de razén o proporcidn.

1.2.1 Variables categéricas

Las wvarables categéricas difieren de las cuaniitolives en que ellas no son medidas en
forma continua sino que toman valores discretos, los cuales son clasificados en grupos.
Se puede convertir variables cuantitativas en categdricas agrupando valores adyacentes.
Por ejemplo, si se estudia la variable continua edad, se pueden agrupar sus valores en las
siguientes categorfas: 0 a 14,15 a 20. 21 a 34, 35 a 46, 47 a 58, 59 a 66, y todas las edades

mis grandes que 66.

Las variables categdrices pueden ser nominales u ordinales.

+ Nominales. La medicién en una escale nomanal consiste simplemente en asignar
los valores de la variable a categorias cualitativamente distintas. Las categorias de
una variable nominal no tienen un orden natural, difieren en tipo mis que en grado.
Aqui los “valores” u otros simbolos se usan para clasificar un objeto. una persona

o una caracteristica en distintos grupos. La operacion fundamental es determunar



la pertenencia a una misma categoria o clase; es decir, si se poseen caracteristicas
comunes. Por ejemplo, los estudiantes de una universidad se podrien clasificar por
las carreras que estdn estudiando. Fs claro que no existe una relacién de orden
o jerarquia entre las carreras, por lo que es posible clasificar a cada estudiante de
acuerdo a la carrera. que estudia y etiquetar las categorias resultantes como 1, 2, 3,
ete en cualquier orden. Otro ejemplo se da con los niimeros de teléfono, la asigna-
cion de los primeros digitos que conforman el mimero telefénico estd determinada
por la zona del domicilio al que se le va a instalar la linea telefénica. Asi, se pueden

formar categorias por zona.

En una escala nominal, las operaciones de la escala dividen a una clase dada, en
un conjunto de subclases mutuamente excluyentes. La nica relacidn implicada es
la equivalencia; esto es, los miembros de cualgnier subclase deben ser equivalentes

en la propiedad que estd siendo analizada.

Ordinales. Si los valores de una variable cumplen los requerimentos de una escala
nominal, y existe ademds, algin tipo de relacién entre ellos, se estd hablando en-
tonces de una escala ordinal. Es decir, las categorfas representan series ordenadas
de acuerdo a sus relaciones {por ejemplo, més alto, mds preferido. mds dificil, etc).
Tales relaciones se denotan por medio del simbolo “>", el cual en general significa
“mayor que” dependiendo de la natwraleza de la relacion que define la escala. En la
escala ordinal se tiene clasificacién y orden, pero no se¢ tiene ningun conocimienio
sobre el tamafio de las unidades de la escala de medicion, no hay indicacién en sen-
tido absoluto de cudnto es la diferencia entre posiciones sucesivas en la escala. El
sistema de grados en el ejército es un ejemplo de escala ordinal: general > teniente
> sargento. El nivel socioeconémico de una familia también constituye una escala

ordinal, asf como las calificaciones del desempeno de los alumnos en una asignatura.
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1.2.2 Variables cuantitativas

stas variables pueden tomar un niimero finito o infinito de valores y pueden ser clasifi-

cadas de acuerde a escalas de intervalo o de razén.

¢ De intervalo. Cuando una escala tiene todas las caracterfsticas de una medicién
ordinal y cuandoc ademds tienen sentido las distancias o diferencias entre cuales-
quiera de dos valores de la escala, pero el “cero” se asigna de manera arbitraria, se
tienc una escala de mitervelo. Este tipo de medicidén se caracteriza por una unidad
comin y constante de medida, donde una diferencia de cierta magnitud significa lo
misino en todos los puntos de la escala. Por ejemplo, la medicidn de temperatura
conserva un orden: dos escalas de medicién para la temperatura, Celcius y Faren-
heit. observan la misma. relacion de orden, indicando que a mayor cantidad medida,
mayor temperatura. Las escalas. aunque diferentes, guardan la propiedad de que
la diferencia de una unidad es igual en toda la escala, por gjemplo, la diferencia
entre 35 y 36 grados es igual a la diferencia entre 4 ¥ 5 gracdos en cualquiera de
las dos escalas. Sin embargo. estas escalas no concuerdan en su punto cero. En
resumen. al medir la temperatura, la escala y el punto cero son diferentes, pero la

informacién es equivalente Otros ejemplos son la hora del dfa, el ano. ete ..

» De razén. Cuando una escala tiene todas las caracteristicas de la de intervalo
v ademds tiene un punto cero absoluto en su origen (que significa ausencia de
la caracterfstica), se le lama de razdén. La razén de cualesquiera dos puntos es
independiente de la unidad de medida. Por ejemplo, la masa y el peso son medidos
en una escala de razon ya que. si se considera el peso de un objeto en 2 escalas
(libras y gramos), al reducir o aumentar ¢l peso del objeto, las escalas guardardn la
nusma proporcién, es decir, la razén es la misma para las dos medidas de gramos

v en libras.
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1.3 TABLAS DE CONTINGENCIA

Definicién 1.5 Una tabla de contingencia, es un arreglo de nidmeros naturales en una
Jorma matriciel que representan conteos o frecuencias asociados con clases de variables

en una o mds poblaciones.

Por ejemplo, un vendedor tiene a la venta un modelo de vestido en tres colores' azul,
rojo y verde. Se observa que en un mes vendid 2 vestidog azules, 15 rojos y 7 verdes,
por lo que, en total vendié 24 vestidos de este modelo. Estos datos se pueden mostrar

usando una tabla de contingencia de 1 x 3.:

vestido
azul rojo verde total
ventas| 2 {15 | 7 | u

1.3.1 La tabla de contingencia de 2 x 2

Una tabla de contingencia de 2 x 2, es un arreglo de las frecuencias de clasificacién de
una poblactén con dos variables de dos categorfas o dos poblaciones en una variable con

dos categorias.

Prueba y? para proporciones en tablas de contingencia de 2 x 2

Se obtienen dos muestras aleatorias independientes de dos poblaciones con ny y ng ob-
servaciones. respectivamente.  Cada observacion se clasifica en una de dos categorias
excluyentes (I o II}). Se calculan las frecuencias de cada categorfa por poblacién y los

datos se acomodan en una tabla de contingencia de 2 x 2

12



’7 Categorias

Poblaciones | - I Il Total
Poblacién 1 On O1a n =0 +0n
Poblacién 2 O O3z ne = Oy + O

Total Ci=014+0a Co=02+4+0n n=mn; + N

donde
0O,, = mimero de observaciones de la poblacién 2 que se clasificaron en la categoria. j.
rn, = mimero total de observaciones de la muestra de la poblacién 2.
C, = mimero total de observaciones de las dos muestras que pertenecen a la categoria j.
n = nuimero total de observaciones.
SUPUESTOS

A continuacién se resumen los supuestos para esta prueba:
¢ Cada muestra es considerada aleatoria.
o Las dos muestras son mutuamente independientes,

o Cada observacion puede ser clasificada en sélo una. clase.

HIPOTESIS
Considere;
pi = probabilidad de que un elemento de la poblacidn i, escogido

aleatoriamente pertenezea a la categorfa L

i

proporcion de observaciones de la poblacion 7 que pertenecen a

la categorfa I
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Para probar si las dos poblaciones son parecidas verificando si hay alguna relacion
entre sus properciones, existen tres formas. Si sélo se quiere saber si hay diferencias entre
las poblaciones se puede utilizar la prueba A. Si se cree que las poblaciones son distintas
y ademds que una en particular tiene una mayor proporcién de ocurrencia en la categorfa

I, entonces es recomendable emplear las pruebas B y C de una cola.

Prueba A (de dos colas):

Ho o p=m
vs
H  p#pa
Prucha B (de una cola):
Hy : pi<p
s
H, : > P
Prueha C (de una cola):
Hy : pzm
s
H  p<p

ESTADISTICO DE PRUEBA
Los estadisticos de prueba T y T para las pruebas de dos ¥ una cola son, respectiva-

mente:

_ ﬂ(OnO22 - 012021)2

T
n]ngc102

(1.1)
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_ V(011022 — O12021)

T
' \/nln26102

(1.2)

La distribucién exacta de T, bajo la hipstesis nula de la prueba A (H, 1 py =p2 = ),
se calcula de la siguiente manera: la probabilidad de sacar de la poblacién 1. exactamente
1, elementos que pertenezean a la categoria 1 y por consiguiente n, — ) elementos de la

categorfa 11 estd dada por la probabilidad binomial:

P (z; € categoria 1 y my — 2, € categoria 2) = {1 = p)m
I
Similarmente para la poblacién 2 se tiene:
2z s n2 - [ &
P { x4 € categorfa 1 y ny — 2, € categoria 2) = Pl — p)ire
Iy

Como las muestras son independientes, se debe cumplir que para 2 eventos inde-
pendientes B, y E», la probabilidad conjunta de los dos eventos es el producto de las
probabilidades de ocurrencia de cada uno (Feller,1968). Por tanto,

1y € categoria 1, my — x, € categorfa 2, 1] g

P — p-h-r.z:g{l _ p)n—:;—sg
x; € categoria 1, no — z2 € categoria 2 Ty o

En el caso simple donde n; = 2 y np = 2, hay nueve diferentes combinaciones corres-

pondientes a las nueve posibles tablas que aparecen en la Tabla 1.1.
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Tablas de Probabilidades si H, es verdadera

contingencia general {(p=1i2) (p=1) T

Z 0

2 0 p’ 1116 1 Indefinido

2 0

1 1 2p%(5-p) 1/8 0 413

2 0

0 2 p’(i-p)? 1/16 0 4

1 1

2 4] 26°(1-p) 1/8 0 413

1 1

1 1 4p?(1-p)? 174 0 0

1 1

0 2 2p(1-p)° 18 0 413

0 2

2 0 p%(1-p)? 1716 0 4

0 2

1 1 2p(1-py? 1/8 0 413

0 2

0 2 (1-p)* 1/16 0 Indefinido

Figura 1.1: Posibles tablas de contingencia paran; =2y ng = 2.

De igual forma, en la Tabla 1.1 se presentan las probabilidades asociadas a cada tabla
de contingencia bajo la hipétesis nula. Por ejemnplo, para la primera, la probabilidad
corjunta bajo Hp es

. . 2 20 4 0 _ A
Probabilidad conjunta = p*(l—-p) =p
2 2
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v el estadistico T = 0/0 que es una forma indeterminada. $in embargo, las dos tablas que
resnltan en valores indefinidos para T son fuertemente indicativas de que Hy es verdadera,
izual que la quinta tabla, por lo que se define arbitrariamente T como 0 para la primera y
ultima tabla de acuerdo al resultado de la quinta tabla y T tiene la siguiente distribucién

de probabilidad para p = 1/2,

pP(r 0) = p" + (1 — p)* + 4p*(1 — p)* = 3/8,

P = H=4(l-p)+ap(l-p° = 1/2

P(T 4) = 2p*(1 — p)* = 1/8.

Para p = 1, la distribucidn de probabilidad es
PT=0)=1.

De la misma manera, para cualquier tamano de muestra de dos poblaciones n) y
ny se pueden encontrar las distribuciones de probabilidad exactas después de definir
apropradamente los valores indefinidos de T. Sin embargo, la funcidn de probabilidad no
¢s unica atin cuando Hy se supone verdadera, como se vio en el ejemplo anterior, sino

que depende de p.

El tamaio de la region critica es maximo cuando p = 1/2. 5i esta region corresponde
al valor mas grande de T (i.e. T = 4), entonces el nivel descriptivo p = 1/8. Para valores
de ny v ne pequenos se puede calcular la distribucién exacta de T En ¢l caxo de valores
grandes de n, y n, la distribucion exacta de T s dificil de tabular debido a todas las
diferentes comnbinaciones de valores posibles de Oy, Oy2, 01 y Ozz. En este caso T, sigue

una distribucion asintdtica de una variable x? con 1 grado de libertad (Cramér, 1946).

Una correccion por continmdad fue introducida por Yates (1934), para compensar
parcialmente la incxactitud producide por el uso de una distribucién continna (la x*)

para aproxinar la funcion de distribucion discreta de T. La correccidn consiste en reducir
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¢l valor absoluto de Q,0s, — 0120 por la cantidad n/2 antes de elevarlo al cuadrado.

Yates aconseja usar el siguiente estadfstico en lugar de la ecuacion 1.1

_ n[IO;1022 - 0120211 - (n/2)12

T mmaC.C . {1.3)

Sin embargo, algunos autores como Conover (1974), Pearson (1947) y Grizzle (1967}
se oponen a esta correccién ya que, aluden que (1.3) tiende a ser demasiado conservadora,
y {1.1) parece estar mds de acuerdo a una x? con un grado de libertad. Para el estadistico
de una cola, la distribucién normat es utilizada, puesto que el estadistico Ty = VT, sigue

una distribucién nermal (Mood et al, 1983).

REGLA DE DECISION

Para un nivel de significancia , se tiene para cada prueba, las siguientes reglas de
decision:

Prueba A (de dos colas):

Utilice el estadistico T : Rechace Hp si T > x{;,”.

Prueba B (de una cola}:
Utilice el estadfstico T, : Rechace Hysi 1) > N(lo‘lf’)‘.

Prucba C (de una cola):
Utilice el estadistico 7, : Rechace Hysi 1) < N(%']).

Ejemplo 1.1 £n un experunento se aplicaron dos tratamientos quimicos de germinacidn

@ dos muestras de 200 semillas coda una, obtenzéndose los sigwientes resultados:
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Germinacidn

Tratamientos | Si No Total

A 190 10 200
B 170 30 200
Total 360 40 400
Teble 1.2 . Toble de germanaciones con dos tratamientos.

Se desea saber si fa proporcién de germinacidn es igual para los dos tratamientos. Utihee

un nivel de significancie o = .05.

Se plantea la hipétesis nula :

Hy : Los dos métodos tienen la misma proporcién de germinacién.
H, . Los métodos difieren en la proporcion de germinacién.
es deair,
Ho @ p=p
H : p#p.

Calculando el estadistico T

400{190 x 30 — 10 x 170)®
200 x 200 x 360 x 40
11.11.

i

Como T > x{gj = 3.84 | se rechaza Hy y se puede decir que las proporciones de germina-

cién son diferentes.

Si ademds, se desea saber si la proporcién de germinacion en la poblacidn A es menor
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a la proporcitn en la poblacion B, la hipdtesis a probar serfa

Ha - P15P2

Hi : pm>p.

El estadistico para la prueba estarfa dado por

T = VT = V11.11 = 3.33.

Se compara con N@™H = 1.96, y dado que Ty > N’ entonces H, es rechazada y se
concluye que la proporcion de la poblacion A a la cual se le aplicd el primer tratamiento

es mds grande que la proporcidn de la poblacién B con el segundo tratamiento.

Prueba y? para independencia

Otro uso para las tablas de contingencia de 2 x 2 es para una poblacién clasificada en
dos variables, es decir, que cada observacién de una muestra de n elementos es clasificada
de acuerdo a dos propiedades y cada propiedad puede tomar una de dos formas. Esta
prucha es un caso espeecifico de la prueba ¥? para probar independencia para una tabla
de contingencia de r x ¢, con # =2 y ¢ = 2 , por esa razon. en esta seccién sélo se ofrece

un resumen de esta prueba, para mayor referencia ver la Seccién 1.3.2.

Se obtiene una muestra aleatoria con n observaciones. Cada observacion se clasifica
de acuerdo a dos criterios o propiedades. Ademds, cada una de ellas es clasificada en
una de dos categorias con respecto al primer criterio y similarmente con respecto a la
segunda propiedad. Una manera conveniente de presentar estos datos es una tabla de

contingencia de 2 x 2.
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Variable 1
Variable 2 | Categoria 1 Categoria 2 | Total
Categoria A On Oz 10}
Categoria B O Oao na
Total oh Ca n
I
donde
0,, = namero de observaciones asignadas al renglén ¢, columna j-
n, = nimero total de observaciones de la muestra en el renglon :.
C, = nimero total de observaciones en la columna j.
n = numero total de observaciones de la muestra.
SUPUESTOS

o La mmuestra es considerada aleatoria.

» Cada observacién puede ser clasificada en sélo una clase de acverdo al primer criterto

y en s6lo una clase de acuerdo al segundo criterio.

HIPGTESIS

La hip6tesis que estd siendo probada plantea que existe independencia entre las va-

riables de la pobla‘ciéﬁ. La hipétesis nula se plantea como

Hj @ El que una observacion esté en el renglon ¢ es independiente de que la misma

observacién esté en la columna 3, V 4, 7.
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ESTADISTICO DE PRUEBA
Para probar esta hipotesis, se utiliza el estadistico 7' de la seccién anterior. El esta-
distico de prueba T esta dado por :

- ﬂ(Oquz - 012021)2

T naCiC

REGLA DE DECISION

Rechazar Ho si T > x(;,° El nivel de significancia es or.

Ejemplo 1.2 {n wnwveshigador reelizd une encuesta con un grupo de 450 personas de
anbos seros, para determinar si emste una diferencia entre hombres y mujeres en las
caracteristicas pare elegir su coche. Los encuestados respondieron o lo pregunta Joudl es
la caracterfstica de su eutomdovil que mds le satisface? Las respuestas se clasificaron en
dos categorias de acuerdo a si la respueste correspondia a apariencic 0 rendimiento.

Las respuestas obtenidas son:

Coche

Sexo | Apariencia Renduniento | Total

Hombre 75 125 200
Muger 150 100 250
Total 225 225 450
Tabla 1.3: Table de caracteristicas de elecczdn de un coche en hombres y mujeres.

Con un nivel de significancia o = .05 se probard la siguiente hipétesis nula.

H, - No hay diferencia entre las preferencias de los hombres y mujeres con respecto
a as caraclerfsticas para la eleccidn de su coche.
H, : Siexisten diferencias entre las caracteristicas deseables para un coche entre

hombres y mujeres.
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Se calcula el estadistico T

450(75 x 100 — 125 % 150)?
200 x 250 x 225 x 225
22.5.

Como T > x§} = 3.84 , se rechaza Hy y se puede decir que hombres y mujeres muestran

una base distinta para la preferencia de los automéviles

1.3.2 Tabla de contingencia r x ¢

En general, una fable de conbingencia de v x ¢ es un arreglo de frecuencias en r renglones y
¢ columnas. Estas tablas se utilizan para presentar una tabulacién de los datos (al menos
en una escala nominal) contenidos en varias muestras. Se tienen + poblaciones que son
acomadadas en los r renglones de la tabla y ¢ categorias de una variable correspondientes
a las ¢ columnas. QOtro uso de las tablas de contingencia es con una sola muestra. En
este caso. cada elemento puede ser clasificado en uno de los r renglones de acuerdo a un
primer cniterio y clasificado en cualquiera de las ¢ columnas de acuerdo a una segunda

prapiedad

Prueba x? para diferencias entre poblaciones

Esta prucha puede utilizarse para determinar la igualdad de las distribuciones entre r

grupos o poblaciones independientes.

Se tienen r poblaciones de las que se obtiene una mucstra alcatoria de cada una.
Cada elemento muestral puede ser clasificado en una de ¢ categorias y se asume que
las muestras son independientes entre ellas. Los datos se presentan en una tabla de
contingencia de r x ¢, en la cual, los renglones representan poblaciones y eada columna

representa una categoria de la variable medida.
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Categorias
Poblaciones | Categoria 1 Categoria 2 Categorfa ¢ | Total
Poblacion 1 Oy Ohe Ohe m
Poblacidn 2 O O Os, N
Poblacién t O,-] Or2 Orc Ny
Total C, Cy Ce n
donde
0, = ntimero de cbservaciones de la poblacién ¢ que se clasificaron en la categorfa j.
n, = nimero total de observaciones de la muestra de la poblacidn <.
= Oy +0n+. .+O,c.
(', = nimero total de observaciones que pertenecen a la categoria j.
= O+ 045+ .40,
1 = mimero total de ohservaciones de todas las muestras.
= Nyt .. N
o= 1,2..... ryr=12,....,¢
SUPUESTOS

e Independencia entre muestras.

s Independencia entre los elementos dentro de la muestra

s Cada observacion es clasificada en sélo una. de las ¢ categorias de la variable medida.
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HIPOTESIS

La hipotesis plantea gue los grupos difieren respecto 2 las probabilidades de algunas
caracteristicas y, por tanto, respecto a la frecuencia relativa con que sus elementos caen
dentro de algunas categorfas. Para probar esta hiptesis, se cuenta el mimero de casos
de cada renglén que caen en las distintas columnas y se comparan las proporciones de
cascs de un grupo en las distintas variables, con las del otro grupo. Si las proporciones

son las mismas, entonces las poblaciones son iguales.

Sea p,, la probabilidad de que un elemento seleccionado aleatoriamente de la poblacién
i sea clasificado en la j-ésima categoria, parai =1,...,7ryj = L....c La hipétesis

nula se plantea como:

Hy Pij = P23 = - = Pry, Vi

H\ : p, # px; para alguna j, y para algin par : # k

ESTADISTICO DE PRUEBA
El estadistico de prueba T estd dado por :

" & (O, — By)
T:ZZI(_’L‘E‘—J-‘L’ con EU: ,i: ,‘_”ry‘7=1,_“,c_
1=1 3= z

donde
E,, = ntimero esperado de observaciones en la celda (2, ).

Este estadistico también se puede escribir en una forma reducida como

Foe O;ZJ

=1 j=1 =3

Si ta hip6tesis nula es verdadera, entonces el nmimero de observaciones en la celda (z, 7)

deberia ser aproximado al tamaiio de la i-ésima muestra multiplicado por la proporcion
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C,/n de todas las observaciones en la categoria J.

Para dos poblaciones se puede llegar a una forma més simple de este estadfstico:

1 = (O, -G

(E P

=t

T:

e

Sy hay dos categorfas , i.e., ¢ = 2 , entonces el estadistico T se convierte en:

1 T (O - Gy

S

1=1

T:

Si ¢ =r = 2, es decir, el ¢aso de una tabla de 2 x 2, caso visto en la seccién anterior,

el estadistico se reduce a.:

n(OI!()E? - OI'ZC)'ZL)2

T = TL]TLQC]CQ

REGLA DE DECISION

Debido a las dificultades de tabular la distribucién exacta de T como en el caso de
tablas de 2 x 2, se utiliza la aproximacion asintética de la distribucién de T, ya que,
cuando las F,, son grandes. la distribucién de T sigue una x? con (r — 1}{¢ — 1) grados
de lbertad, (Cramér, 1946), en consecuencia, la regla de decisidn es: rechazar Ho st 7' es

mis grande que el cuantil (1 — o) de una variable x? con (r—1){c — 1) grados de libertad.

Como se utiliza la distribucién asintética, el valor aproximado para a, como se calcula
aqui, es una buena aproximacién del valor real de « si las £, son suficientemente grandes
(Conover, 1980). Sin embargo, si algunas de las E;, son pequeras, la aproximacion puede
ser muy pobre. Cochran {1952) sostiene que si cualquier F,; es menor que 1 o si mds
del 20% de las E;; son menores de 5, la aproximacion puede ser bastante débil. Otros

autores corno Conover {1980) dicen que si 7 y ¢ no son muy reducidos las £,; pucden ser
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tan pequefias como 1 sin danar la validez de la prucba. Si algunas de las E,, son muy

chicas, se deben combinar varias categorias para eliminar esas E,;,

Ejemplo 1.3 Suponga que se desea probar que las mujeres y hombres difieren con res-
peclo a sus cualidades de liderazgo. Se extrajo una muestra aleatoria de 43 mujeres i otra
de 52 hombres. Cada indwiduo se closificé come “lider”, “sequidor” o “sin clusificacion”.

Los resultados fueron:

Frecuencias {Oy) Categorias
Poblaciones Lider Seguidor Swn clasificor | Total
Mugeres 12 22 9 43
Hombres 32 14 B 52
Total 44 36 15 95

Tabla 1.4 : Table de contingencia de lideres y sequrdores en hombres y mugeres.

¢ Las mweres tendrdin wual clasificacion que los hombres? Utilice un o = .05

La lapétesis nula es que, el sexo es independiente de si una persona es lider o seguidor,
es decir. la proporcién de mujeres que son lideres es igual a la proporcién de hombres,

similarmente con los seguidores, etc.

Se calculan las frecuencias esperadas, por ejemplo,

95

Haciendo calculos similares para cada casilla, se obtiene la tabla de valores esperados.
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Esperadas (E,;) Categorias

Poblaciones Lider Seguidor Sin clasificar | Total
Mujeres 19.92  15.29 6.79 43
Hombres 24.08 19.71 8.21 52
Total 44 36 15 95

Tabla 1.5:

Ei estadistico es

Tabla de frecuencias esperadas para la tabla de seguidores y lideres.

roc 02_
r - 5%,
=1 ;=1 E‘j
3 122+22?+_s£ 322+142+62
T10.92 1629 6.79 2408 1971 821
= 10.71
Como v 1., = x& = 5.99 < T se rechaza la hipotesis nula y se puede decir que las

poblaciones no son iguales y que sf existen diferencias entre ellas.

La prueba x° para independencia

Para la segunda aplicacion de la tabla de r x ¢ se obtiene una muestra aleatoria con n

observaciones. Cada observacion se clasifica de acuerdo a dos variables. Hay r categorias

(1englones) para la primera variable y ¢ categorias (columnas) para la segunda variable.

Con respecto a la primera variable, cada observaci6n es asociada con uno y sélo uno de

los r renglones y con respecto a la segunda variable, cada observacién es asociada con

5610 una de las ¢ columnas. Los datos se presentan en una tabla de contingencia de r x ¢
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Variable 1

Variable 2 | Categoria 1 CategorfaZ ... Categoria ¢ | Total
Categoria 1 On Oz Ole R,
Categorfa 2 O Oaz Ose Ra
Categoria r O O Ore R,

Total C1 Cz C'c n

donde
0,, = mimero de observaciones asignadas al renglén ¢, columna j,

t = 1,. sryji=1,...,c.
R, = nimero total de observaciones de la muestra en el renglén i
= On+0up+..+0,i=1,...,n
¢, = numero total de observaciones en la columna j,
= O0,+05,+...+0,;,=1...,c

n = mimero total de observaciones de la muestra.

Cabe notar que en esta prueba los totales de renglén R, son aleatorios a diferencia de

la prueba anterior en la que estaban fijos
SUPUESTOS
e La muestra es aleatoria.

e Cada observacién es clasificada en exactamente una sola categoria de las r con
respecto a la primera variable y también en una sola en relacion con la segunda

variable.
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HIPOTESIS

La hip6tesis nula se plantea como:

Hp : El evento “una observacién estd en el renglén ¢ es indepenchente al evento “que

la mnisma observacion esté en la columna 37, ¥, 7.

Se sabe que la probabilidad de la interseccion de dos eventos independientes es la
multiplicacion de cada una de las probabilidades de los dos eventos (Feller. 1968), por lo

que. la hipétesis mila se puede volver a escribir como

H, : P(renglén i,columna j) = P( renglsn ¢) x P{ columna 3) v, J.

H, : P(renglén 1, columna 7) # P( renglén i) x P( columna j) para alguna ¢, §.

ESTADISTICO DE PRUEBA

El estadistico de prueba T estd dado por :

T = ZZ(O” “’) con E,J=R!C’,z:1\...,ryj= c oo {14)

=1 )=1 n

o equivalentemente una expresién reducida

r oL O
T=) )z "
1=t =1 £,

donde

FE,, = mimero esperado de observaciones en la celda (2, 7).

Notese que, s1 las frecuencias observadas son muy similares a las frecuencias espera-
das, las diferencias (0,, ~ E,,} serdn pequefias y, por lo tanto, el valor de T' serd pequerio.

Con un valor pequefio de T no es posible rechazar 1a hipétesis nula de que las dos varia-

bles son independientes.
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REGLA DE DECISION
Rechazar Hy si T sobrepasa el cuantil {1 — @) de una variable aleatoria x* con (r —
1}{c - 1) grados de libertad. El nivel de significancia aproximado es a. Las mismas

consideraciones acerca de la regla de decisién de la prueba anterior se aplican para ésta.

Ejemplo 1.4 Una muestra aleatorea de estudianies en una cierta universided fueron
clasificados de acuerdo a lo carrera que estoban estudiando y a si provenian de una
preparatoria del gobierno o privade. Los resultedos se presentan en la siguente tabla de

contingencie de 2 x 4.

Carreras

Preparatoria | Ingenieria  Aries y Ciencies Econdmicas  Olras | Total

Paiblica 16 14 13 13 56

Prvada 14 6 10 8 38

Total 30 20 23 21 94
Tabla 1.6: Table de correras elegidas por estudianies de preparatorias pibheas y prwvadas.

Se debe probar la hipétesis de que la carrera que escogié cada estudiante es indepen-
diente de si proviene de una escuela publica o privada. Usando (1.4) se obtiene el valor
T

T =1524

FI cuantil de .95 para una x* con 3 grados de libertad es 7.8147 por lo que se acepta
la hipotesis nula  Concluyéndose que la eleccion de carrera es independiente del tipo de

preparatoria.

Prueba de cociente de verosimilitud y modelos loglineales

Los métodos comentados en esta seccidn se resumen con el uso de la estadistica

(Ou - Ez})2

T:zi:;w—.

B
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donde

0,; = mimero registrado de observaciones en la celda (£, 7).

., = numero esperado de observaciones en la celda {z, 7).
Sin embargo, no son los Gnicos para analizar tablas de contingencia. Existe un método
de andlisis diferente llamado prueba de cociente de verosimilitud logaritmica (log

likelihood ratio test), que emplea el siguiente estadistico:

TQ = 222011 |.11 (%) 2
i g 1

en lugar de T, donde In se refiere al logaritmo natural. La estadfstica T3 es comparada
con la distribucién 2, igual que para T, con el mismo nimero de grados de libertad
que los usados para 7. Aunque los dos estadisticos T y T3 tienen la misma distribucion
asintética, sus valores difieren para una tabla de contingencia particular y esa diferencia

puede ser grande.

Otro método popular de andlisis son los modelos loglineales. Estos modclos se
utilizan generalmente para analizar tablas de contingencia de 3 ¢ mds dimenstones y
son muy populares para disefio de experimentos. Las mismas estadfsticas T y Ty son
ocupadas en los modelos loglineales; la diferencia estd en el método para encontrar las

E,,. Usualmente ocupan métodos iterativos que requieren de una computadora.

El nombre de modelos loglineales proviene de una razén muy simple, ya que, cn las
tablas de contingencia de 2 x 2, la hipétesis nula de independencia se pucde expresar

COMmo:

Hy: Prj = Dy X Pyj Vi J-
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donde

probabilidad de que una observacion sea clasificada en la celda (ij).

Py =
P = probabilidad marginal de renglones,
p;; = probabilidad marginal de columnas.

Tomando el logaritmo de p,; da como resultado

Hy 2 logpi; = logpyy + logpyy

que es una ecuacién lineal. Entonces se prueban estas cantidades para ver si el modelo
para los logaritmos de las probabilidades de las celdas es una funcion lineal de los loga-
ritmos de las probabilidades marginales. Para mayor informacién ver Bishop, Fienberg

y Holland (1975).

1.4 ARBOLES

Para comenzar esta seccién, se dardn algunas definiciones de teoria de grificas a fin de
entender el concepto de drbol. En particular esta seccion estd dedicada a la notacion
y metodologia de los drboles de clasificacién puesto que son los que utiliza ¢l algoritmo
CHAID.

Un drbol es un caso especial de lo que, en matemadtica combinatoria se lluna una

gréfica.

Definicién 1.6 Une grifica G es una pareja ordenade (X, A) donde X es un
conjunto finito de elementos llamados vértices o nodos y A € Xx X es un conjunio

cugyos elementos (x, y) son llomados arcos o aristas.

Definicion 1.7 Un camino es una sueesidn alterneda de vértices y arcns, toles

33



que, para cada arco de lo sucesién, el vértice que precede es su vértice inicral y el

que lo sucede es su vértice final.

Definicién 1.8 Una cadena es une sucesion alternada de vértices y arcos, tol que,
para cada arco de la sucesidn los vértices que lo encuadran son sus vértices termi-

nales (sin importar la direccién).
Definicién 1.9 Un ciclo es una cadena cerrada.
Definicién 1.10 Un crrcuito es un carnino cerrado.

Definicién 1.11 Una grdfica es coneza s1 para todo par de vértices, © ,y € X,

emste una cadena que los une.

Dadas las definiciones anteriores, ahora se puede definir un drbol como una gréfica

T = [X. A] conexa y sin ciclos, (para mayor referencia ver Serre, 1980). Ejemplos de

O
P

drboles se presentan en fa Figura 1.1.

Figura 1.1: Ejemplos de drboles
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1.4.1 Arboles de clasificacién

Los 4rboles son muy recurridos en la computacion (estructuras de datos), biologfa (clasi-
ficacion), psicologia {teorfa de las decisiones) y muchos ofros campos. En estadistica, los
arboles de clasificacion y de regresion se utilizan para la prediccién. En las dos tltimas
décadas, se han vuelto populares como alternativas a la regresién, al andlisis discrimi-

nante y a otros procesos de clasificacién basados en modelos algebraicos.

Un drbol de clesificacion es una regla empirica para predecir la categorfa a la que
pertenece un objeto a partir de los valores de las variables predictoras o independientes.
Se construyen dividiendo repetidamente un conjunto de n observaciones en subconjuntoes
ajenos y exhaustivos, que son representados como nodos descendientes a partir del nodo
X, al que se le llama nodo rafz (root node). ya que a partir de éste se ramifican los

demds vértices (Figura 1.2).

Profundidad = 0

[X;j I Profundidad = |

@ ° Profundidad = 2

I CalegoriaZl I Categoria 1 l

Profundidad = 3

Categoria |

Categoria 2 i l Categoria 3 J

Profundidad = 4

‘ Categoria 3 ‘ Categoria 1

Figura 1.2: Ejemplo de drbol de clasificacion.

Se llama nodo paterno (parental node}, al vertice al cual un nodo esté relacionado
de manera ascendente cn ¢! drbol. Los nodos que aparecen de manera descendente a

partir de un nodo paterno, se les conoce como nodos hijos (child nodes). Al niimero
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de niveles entre el nodo raiz y los nodos terminales se le conocerd como profundidad

del 4rbol (tree depth).

En la Figura 1.2, se observa que los nodos Xz y X3 son disjuntos o mutuamente
exclusives y X; = XU Xz, es decir, contienen toda la poblacién. Los nodos que no
tienen ninguna divisién posterior son llamados nodos terminales (terminal nodes) y

se indican con un circulo en la misma figura.

Los nodos terminales representan los subconjuntos finales en los que se dividié el
conjunto original de datos, es decir, forman una particién de las n observaciones. Cada
subconjunto o nodo terminal es designado por una etiqueta de clase o categoria
(e.g. en la Figura 1.2. el nodo Xy tiene asignada la categorfa 3). Puede haber dos o
ds nodos terminales con la misma etiqueta de clase (e.g. el nodo Xyp ¥ el nodo X
comparten la misma categorfa). La particién correspondiente al clasificador se obteniene
juntando todos los subconjuntos que tengan la misma etiqueta. En este ejemplo, las
observaciones de los nodos Xg, Xip y Xia, pertenecen a la categoria 1, los nodos X7 y
X,y pertenecen a la categoria 2 y los nodos terminales X5 Xg y Xy4 tienen todas las

observaciones pertenecientes a la categoria 3.

Las divisiones se forman por condiciones en los datos. El drbol clasificador predice
una categorfa para el vector de medidas x de esta manera: de la condicién para la primera
divisién se defermina si x se va al nodo X3 0 X5 . Si, por ejemplo, x se va al nodo X3,

entonees de ta condicién de divisién del nodo X3 se determina si x cae en Xg X7 0 Xs.

Cuando finalmente x se mueve & un nodo terminal, su categorfa predicha estd dada

por la etiqueta de la clase correspondiente a ese subconjunto terminal.
En resumen, la construccién de un drbol involucra tres elementos principales:
1. La seleccién de las divisiones.
2. La decisién de cusndo declarar un nodo terminal o continuar dividiéndolo.
3. La asignacién de un nodo terminal a una categorfa o clase.
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1.5 SEGMENTACION

l.a segmenitacidn es una herramienta relativamente reciente que persigue el objetivo de
dividir una poblacién en grupos homogéneos y excluyentes con respecto un criterio es-
pecifico. El comercio fue el terreno en el que cobrd especial importancia, pero no fue
sino hasta los afics cincuenta que los académicos la formalizaron (Smith, 1956). La seg-
mentacién es invaluable en una amplia gama de aplicaciones, sobre todo en campo de la
mercadotecnia; por ejemplo, una compaiifa puede definir un perfil de clientes potenciales
para comprar un producto y asignar recursos de promocion y de ventas para atacar a
sus mejores prospectos. De esta manera, puede especializar sus ofertas de productos y

estrategias comerciales con base en las caracteristicas de cada segmento.

Hoy en dia, una gran variedad de tecnologfas estadfsticas se ocupan para identificar
segrmentos que ofrezcan mayor oportunidad para un producto o servicio de una com-
pania, para identificar patrones de conducta, necesidades, actitudes, etc. Entre estas
técnicas estdn los cimulos de particién (partition clustering), edmulos jerarquicos (hie-
rarchical clustering) y andlisis de factor de tipo-Q {Q-type factor analysis). el detector
de inferaccién automdtica (Automatic Interaction Detector, AID), el detector de interac-
rion automitica x? (Chu-squared Automatic Interaction Detector, CHAID), la técnica
de drboles de clasificacion y regresién {Classification and Regression Trees, CART) y el

andlisis de discriminante.

1.5.1 Segmentacién de mercado

La proposicién basica ‘de la segmentacién de mercado plantea que, la mayoria o proba-
blemente todos los mercados, estdn conformados de submercados que son relativamente
homogéneos en términos de lo que ellos necesitan o quieren de las companias que ofrecen

productoes o servicios similares.

Los segmentos de mercado consisten en grupos de personas u organizaciones que res-

ponderan de manera similar a una mezcla particular de mercadotecnia (producto. precio.

37



promocién y distribucion), o son similares en otras caracteristicas que son significativas

para propésitos de planeacion mercadolGgica.

Existen dos grandes tipos de esquernas de clasificacién que son los mds usados para

realizar la segmentacién.
» Cliente contra producto/servicio.
e “A priori” contra “a posteriori”.

Para el enfoque basado en el cliente, es importante observar las caracteristicas espe-
cificas de los prospectos que ios diferencian y que son significativas para los propdsitos de
planeacién mercadoldgica; por ejemplo, caracteristicas demogréficas, valores, necesidades.
En contraste, el enfoque basado en el producto/servicio trabaja con las caracteristicas
especificas de los productos o servicios, los tipos de beneficios que los clientes quieren,

las tasas o patrones de uso, etc.

En el otro esquemé de clasificacion, una segmentacién “a priori” designa grupos de
consumidores que son similares en términos de algin factor o factores que son o se crcen
conocidos de antemano por estar relacionados con el consumo del servicio o producto de
una compaiifa, por ejemplo, la demogréfica, el volummen de compra o el drea geoprafica.
Las variables de una segmentacién “a priorl” son seleccionadas antes de que el dndlisis
comience. Los segmentos “a posteriori” son establecidos con base en respuestas que
estan disponibles sélo después de que ha sido llevada a cabo una recabacion de datos,
tales como, valores, necesidades, tasas o patrones de uso que pueden senalar segmentos
de mercado vtiles. Los dos esquemas no son excluyentes, por el contrario, en la mayoria

de los estudios actuales se combinan y proporcionan fexibilidad en los anélisis.
La mayoria de los trabajos de segmentaci6n se caracterizan por ciertos pasos generales
que a continuacién se mencionan a fin de facilitar su aplicacidn:
o Decidir las variables de segmentacién o también Hamadas variables base (basis
variables}.
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Decidir la metodologia de an4lisis para los datos.

Aplicar la metodologfa para identificar varios segmentos.

Seleccionar los segmentos objetivo.

Describir el perfil de todos los segmentos usando las variables hase y otras.

Desarrollar una mezcla mercadolégica para cada segmento.

Requerimientos para una segmentacion efectiva

Sin fijarse en los objetivos o las tecnologias empleadas, cualquier segmento objetivo se-
leccionado puede poseer varios criterios 1itiles para una compania. Debe ser de tamano
sufictente para justificar el gasto de los esfuerzos de mercadotecnia. Debe ser también
distinguble de otros segmentos y de la poblacidn en total. Debe ser accesible para la
promocion normal de a compania y a los métodos de distribucién. 'Y por dltimo, normal-
mente debe ser compatible con tos recursos y experiencia de la compaitia. Frecuentemente.
segmentos proretedores se deben desechar ya que no cumplen con uno o més de estos

criterios.

Otra disyuntiva se presenta a! elegir del nimero y tamano de los scgmentos para
operar con ellos. Generalmente las grandes companias operan con porciones grandes y
viceversa con las pequenas. Sin embargo, esta decisién depende de diversos factores, entre
los que se encuentran: los objetivos y recursos de las organizaciones, la competencia,
los requerimientos del mercado, etc. Incluso la decisidn de enfocar esfuerzos a dos o
mas segmentos con diferentes caracterfsticas tampoco resulta evidente, ya que, puede
generar conflicto que se trate de abarcar varios segmentos con el mismo preducto, debido
a la inconsistencia del mensaje de consumo y a la débil posicidn en las mentes de los

consumidores.

Finalmente, también es dificil elegir un modelo de segmentacién que sea eficiente

{utilizar los menos segmentos) v efectivo (cualquicra y todas las diferencias significati-
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vas, tanto estadistica como comercialmente, son tomadas en cuenta). La significancia
estadistica se refiere a la diferencia que existe entre segmentos y la comercial alude a la
capacidad de emplear estas diferencias entre segmentos para incrementar las ganancias

o bajar el costo.

Beneficios de la segmentacién

La habilidad de asignar recursos mds eficientemente es uno de los beneficios de la segmen-
tacién. Usualmente esto significa reasignar gastos de ventas y de mercadotecnia, tales
como Hamadas de ventas por teléfono, disminuyéndolas en los segmentos y clientes de

bajo potencial e incrementdndolas en los de mayor probabilidad de éxito de venta.

El entendimiento y prondsticos de los segmentos puede beneficiar a otras dreas, tales
como, produccién Por ejemplo, si hay dos diferentes modelos de un producto, la gerencia
de produccién podra saber qué cantidad de cada producto se debe manufacturar. Tipi-
camente, el modelo preferido del cliente variard dependiendo del segmento de mercado.
Con este prondstico, la gerencia podré proyectar mejor las combinaciones de productos
y compaginar las decisiones de produccién con los segmentos especificos que den las més

altas ventas.

Otro beneficio se obtiene al desarrollar mejores prondsticos de demanda global. El
prondstico basado en suposiciones promedio, con incertidumbre promedio, acerca del
mercado promedio global no es tan confiable como hacer suposiciones més especificas,
acerca de los mds importantes segmentos del mercado que han sido estudiados con mayor

detalle.

Los pronssticos sin segmentacidn pueden caer en error de la idea. de que inclusive si
un nuevo producto sélo captura una pequeria parte de un gran mercado, el rendimiento o
ganancia es enorme. Después de una cuidadosa segmentacion, hay inclusive més expec-
tativas de compartir penetracién en los segmentos més relevantes del mercado. Pero al

misino tiempo sc identifican segmentos grandes del mercado que pueden ofrecer muy bajo
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potencial. El prondstico basado en suposiciones especificas es mds realista, y usualmen-
te muy diferente a un pronéstico que no diferencia entre segmentos y usa suposiciones

promedio.

En resumen, hay tres grandes beneficlos de usar un buen modelo de segmentacion:

= Enfocarse o atacar més efectivamente a aguellos que tienen mds probabilidad de

comprar el producto;

e Asignar mis eficientemente recursos para satisfacer la demanda de cada segmento

y

e Obtener un mejor prondstico de demanda global.
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Capitulo 2

CHAID

K

CHAID es una técnica que originalmente se desarroll6 para realizar analisis de explora-
cién para descubrir estructuras o interacciones en los datos, es decir, para investigar las
relaciones potenciales en un conjunto de observaciones. Actualmente sirve primordial-
mente como una técnica de segmentacién de poblaciones, particularmente utilizada en

investigacion de mercados, obteniendo perfiles de consumidores o usuarios.

CHAID considera una variable dependiente y al menos una variable independiente.
Basicamente trata de predecir la primera a partir de las independientes, semejando una
regresion maltiple. Sim embargo, la regresion no estd disefiada para identificar grupos de
(asos que son similares en términos de factores que afectan la variable dependiente. Un
andlisis de regresién muiltiple tradicional, a diferencia de CHAID, trabaja generalmente
con variables cuantitativas (de intervaio o de razon). La técnica de CHAID fue disenada
para usarse con variables categdricas (e.g. sexo, nivel socioecondémico, religion, ocupacion,
raza, ciudad, etc...} y fue extendida a variables cuantitativas, las cuales son divididas en

categorias (c.g. salario, educacién, edad, etc...).

CHAID, cuyas siglas en inglés significan “Chi-Squared Automatic Interaction De-
fector”, utiliza pruebas de significancia estadistica x? para tablas de contingencia para
probar relacion entre variables con el fin de particionar en forma repetitiva o automatica

una poblacién en dos o mas segmentos mutuamente excluyentes (cada caso pertenece a
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s6lo un segmento), y exhaustivos (cada caso pertenece al menos a un segmento), que
mejor describan a la variable dependiente y difieran significativamente en términos de la

variable dependiente u objetivo.

Aunque no es un procedimiento sofisticado, CHAID es una herramienta extremada-
mente versatil Puede ahorrar mucho tiempo al investigador, evitando que éste analice
cientos de tablas de contingencia, sin encontrar alguna relacién importante entre las
variables. CHAID identifica rdpida y faciimente las relaciones significativas entre las pre-
dictoras o variables independientes gracias a la autornatizacidn del proceso de biisqueda
de predictoras y de exploracién de relaciones entre las variables; genera un resumen de
los resultados de la segmentacién en forma de diagramas de rbol de fcil comprensién,
dividiendo el total de datos en ramas progresivamente més pequeiias, donde los tltimos
nodos son los segmentos finales; asimismo, genera “tablas de ganancias™ y “matrices de
clasficacién™ que contienen informacion relevante para calificar y validar la calidad de

los resultados fnales.

2.1 ANTECEDENTES HISTORICOS

Histéricamente, CHAID tiene sus fundamentos en la técnica de anslisis de datos cuan-
titativos estructurados en arbol “Automatic Interaction Detection” (AID) (Morgan y

Sonquist, 1963). Ambas técnicas pertenecen a las técnaces de deteccidn de mteraccidn.

Las técnicas de deteccidn de interaccién separan el total de la muestra en segmentos
que difieren en términos del factor o combinacién de factores que guardan la relacion mds
grande con la variable ‘dependiente. Hacen esto dividiendo por separado los elementos de
la muestra en subgrupos de acuerdo a cada variable independiente o predictora y entonces
prueban la significancia estadistica de las diferencias entre subgrupos, en términos de los

valores de la variable dependiente.

El algoritmo realiza una divisién de la muestra a lo largo de varios pasos. En general, cl

procedimiento es el signiente: primero se selecciona la variable que producce la diferencia
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mds grande entre grupos en la variable dependiente. A continuacién, cada subgrupo
obtenido se divide en subgrupos de acuerdo con las variables restantes y nuevamente se
someten a prucba para encontrar diferencias en términos de la variable dependiente. Se
elige aquella que muestra la mayor diferencia. Cada subgrupo se divide y se contimia
hasta que sean tan pequeiios que ya no puedan ser subdivididos o hasta que ya no haya
una variable independiente que aumente significativamente la separacién de grupos. El

proceso entero es mostrado graficamente, en algunos de estos métodos, en forma de drbol.

El término wmnteraccidn proviene del hecho de que los subgrupos para cada factor
itnportante son divididos independientemente en subgrupos del factor que muestra las
diferencias méas grandes en la variable dependiente. En el diagrama de drbol, la inte-
raccion se representa por ramificaciones del mismo nodo (o rama), mismas que 2 su vez

cuentan con diferentes variables independientes més abajo.

AILD es el mas antiguo de los métodos de deteccién de interaccion. Fue disenado para
ajustar 4rboles de manera que predijeran una variable cuantitativa. Esta técnica trabaja
con una sola variable dependiente medida en una egcala de intervalo o de razén y con un
mimero razonable de variables independientes medidas en cualquier tipo de escala; sin
embargo. mientras més grande sea el nimero de estas variables, mds grande debe ser la

muestra a fin de proporcionar resultados estables.

La técnica AID busea la mejor divisién binaria para cada variable. Esto requiere
encontrar todas las posibles divisiones en dos grupos, y entonces, para cada parte, probar
la significancia de las diferencias entre grupos en términos de sus valores promedio en
la variable dependiente, que como estd en escala métrica, se utiliza una prueba F. La

variable ¢on el valor més grande F identifica los dos primeros segmentos.

Dado que, en algunos estudios, la variable dependiente ests en forma de categorfas;
por ejernplo, el tipo de automévil preferido, actividades recreativas predilectas, respuestas
a un programa de correo directo, etc, surgieron otras técnicas similares en perspectiva y

metodologia general que atacan este problema, tales como THAID. CHAID y CART.
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THAID se div a conocer en los anos setentas en la Universidad de Michigan (ver
Messenger y Mandel, 1972 y Morgan y Messenger, 1973). Su propdsito era extender
AlID permitiendo que la variable dependiente fuera nominal. Siumilar a AID, sdlo es-
tan permitidas divisiones binarias en las variables independientes. THAID utiliza dos
pruebas estadisticas {llamadas Thete y Delta), para decidir si un nodo paterno debe ser
dividido El estadistico Theta estd definido como la proporcién de la muestra clasificada
correctamente cuando se utiliza una estrategia de “prediccién éptima al modo”. El esta-
dfstico Delta estd basado en el objetivo de encontrar grupos divididos cuya probabilidad
difiera maximamente del grupo original y, por Io tanto, de los demés. El analista puede

seleccionar uno t otro para cada andlisis

El profesor Gordon Kass propuso en 1980, una modificacion a AID [lamada CHAID
para las variables dependientes e independientes categorizadas. Su algoritmo incorpora
una fusidn secuencial de categorias homogéneas, un procedimiento de separacién basado
en una cstadistica de x2, con divisiones miiltiples en lugar de binarias y con un nuevo
tipo de variable predictora o independiente para manejar valores faltantes, Kass estaba
preocupado por el tiempo de célculo, por lo que, decidié quedarse con una divisién cuasi-
Optima en cada predictora, en vez de buscar todas las combinaciones posibles de las

categorias.

Magidson en 1992, efectud una modificacion al algoritmo original de Kass para varia-
bles dependientes ordinales. En el algoritmo ordinal se utilizan puntajes de categoria en

el cdleulo de los valores p para probar més fuertemente la significancia de las predictoras.

El algoritmo CHAID ahorra tiempo en la computadora produciendo resultados razo-
nables. sin embargo, no se debe olvidar que la regresién por pascs. no garantiza que sc
encuentren las mejores divisiones predictoras. Esto solo se puede lograr con la regresion
de todos los subconjuntos posibles o con una bisqueda exhaustiva de los subconjuntos
de categoria. Aunque al principio se enfocé a predictoras categdricas. también se puede
utilizar para modelos mixtos de manera indirecta. Particionando el rango de posibles

valores de las variables cuantitativas en categorias, es posible aplicar ¢l algoritmo para
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este tipo de variables. El algoritmo CHAID es, a pesar de estas consideraciones, una

forma efectiva y rdapida de buscar heurfsticamente a través de tablas amplias.

Para finalizar con esta recapitulacién de técnicas, se debe hacer mencidn al programa
“Classification and Regression Trees” (CART) de Breiman y colegas (1984). Esta técni-
ca sigue ! procedimiento general de divisién de grupos en términos de una sola variable
dependiente nominal, similar al de CHAID y THAID, sin embargo, tiene algunas carac-
terfsticas quc lo diferencian de estos métodos. La principal diferencia que los seguidores
de CART esgrimen en su favor, es que éste sigue una secuencia que permite podaciones
del drbol para construirlo del tamaiio correcto, en contraposicién a CHAID, el cual sigue
una construceién descendente del 4rbol y no poda ramas. Por el contrario, entre sus
desventajas, CART sélo permite divisiones binarias y no utiliza un valor ajustado de

probahilidad por lo que estd sujeto a sobreestimacion.

2.2 USOS DE CHAID

CHAID se ccupa como una herramienta importante en miltiples campos y actualmente
ha encontrado una amplia gama de utilidades en la mercadotecnia; tales como, reconocer
segmentos de mercado, explicar las diferencias en estudios de satisfaccién del cliente o
conocer el perfil de aquellos a quienes les gusté un nuevo concepto, producte, empaque o
publicidad. CHAID también se utiliza para descubrir los efectos de interaccidn entre las
predictoras, por ejemplo, la edad puede tener un efecto diferente en la respuesta a una

promocion en dos grupos con salarto distinto.

En particular, sus usos en mercadotecnia son variados: estudios de mercado en ¢t que
se realiza un andlisis de compradores y no compradores, delimitando el perfil del mercado
objetivo mds beneficioso asi como las caracteristicas de los mejores clientes potenciales;
prongsticos de demanda para incrementar el ingreso gracias a que se concentran los
esfuerzos de mercadotecnia y ventas en clientes de gran demanda; asignacién de recursos

mds eficientemente para satisfacer la demanda de cada segmento; obtencién de un mejor
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pronostico removiendo sesgos en estudios o rauestras utilizadas para hacer prondsticos.

CHAID también facilita la realizacion de sondeos con respuestas, lo que se conoce como

correo directo (direct mailing), al determinar los perfiles de los clientes e identificar los

individuos potenciales para responder.

Aunque el objetivo primario de CHAID es actualmente el andlisis de segmentacién

de mercado, también tiene otros usos:

Andlisis de créditos: comparacién de préstamos de alto riesgo frente a los de bajo

riesgo, identificando clientes con un perfil de deudor.

Investigacién biomédica: evaluacitn de ensayos clinicos e interaccién de los factores

de riesgo, asi como la descripeidn de los perfiles de pacientes.

Estudios de sondeos de opinion: andlisis de datos para determinar los perfiles de

votacién de una poblacién.

Regresion logistica: identificacion de los efectos de interacei6n para incluir en anéli-

sis de regresién logistica.

Estadistica no paramétrca: simplificacién de tablas de contingencia combinando

las categorias que menos difieran significativamente,

Control de calidad: analizar datos de produccién para identificar los factores prin-

cipales que repercuten en los defectos de produccidn.

Estudios politicos: analizar datos de encuestas para tener una idea sobre las varia-

bles que més afectan a un gobierno o una eleccién.

Inuvestigacion cientifica: analizar resultados de experimentos para determinar las

variables que mas afectan un fenémeno.

Tipologias mostrar los resultados de un estudio en términos de los grupos demo-

graficos mas relevantes.
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o Reduccién de variables: identificar informacién imitil de una base de datos a fin de

poder eliminaria con seguridad.

o Complemento al andlists de regresidn, ya que, permite identificar las variables e

interacciones importantes en el andlisis.

2.3 COMPONENTES DEL ANALISIS CHAID

Un andlisis de CHAID tiene los siguientes componentes bdsicos:

1. El método de andlisis (nominal u ordinal) para construir el modelo de segmentacion.

Este criterio depende de la variable dependiente.
9. Una o mds variables predictoras cuyos valores son usados para definir los segmentos.

3. Valores para los diversos pardmetros de CHAID.

2.3.1 Variables

Variable dependiente u objetivo

La verable dependiente u objetwwo es aquella que se va a explicar o describir. En
CHAID puede ser dicotémica (con dos categorfas) o politémica (con mas de dos ca-
tegorias). En ambos casos, puede ser tratada como nominal u ordinal. Si la variable
dependiente ¢s nominal, el criterio de segmentacion se basa en la distribucion de pro-
babilidad de ésta Si la variable es politémica ordinal, se pueden utilizar puntajes de
categoria (Seccién 2.8) para ordenarlas y proveer una medida de distancia relativa entre
ellas y el criterio de segmentacion es la media o el valor esperado, de los puntajes de
categoria especificados. En el anslisis de variables dependientes dicotémicas, tanto con

¢l métedo ordinal como nominal, resultan en la misma segmentacion.
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Variable independiente o predictora

Es la variable cuyos valores servirin para predecir o explicar a la variable depen-
diente, puede ser dicotémica o politémica. CHAID permite clasificarlas en tres tipos:
monoténica, libre o flotante. Esta eleccién afecta el algoritmo para unir categorfas y al

céleulo de niveles de significancia.

s Predictora monoténica (monotonic predictor). Una variable predictora mo-
noténica es aquella cuyas categorfas caen en una escala ordinal (predictoras que
tengan un orden natural) ver Seccién 1.2. Las categorfas de una variable mono-

tonica solo se pueden combinar si son edyacentes .

e Predictora libre (free predictor). Una variable predictora libre es aquella cuyas
categorfas son puramente nominales. CHAID permite cualquier agrupamiento de
categorfas de este tipo de variables, sean contiguas o no. Las variables nominales

debersn ser tratadas como libres.

s Predictora flotante (floating predictor). En muchos casos prédcticos. las ca-
tegorias de una predictora se encuentran a nivel ordinal, excepto la de una sola
categoria que puede no pertenecer al resto o cuya posicion en una escala ordinal ¢s
desconocida. Esta situacién se presenta frecuentemente cuando una investigacién
permite una categoria para valores desconocidos o faltantes. Dado que estos datos
no afectan el andlisis CHAID, es usual asignarles una categorfa espccial denomina-
da flotante. Excepto esta ultima, sélo estd permitido agrupar categorias contiguas
como las predictoras monotonicas. La flotante, sin embargo, puede estar sofa o
en combinacidn 'con cualquier ofra categoria o grupo de categorias. Cuando estd
combinada. toma las caracterfsticas de aquélla con la cual comparte la distribucion
cle la variable dependiente. Para facilitar la comprension de este tipo de predictora
supéngase que la edad de los entrevistados de una muestra estd representada por la
variable edad. Si no se tuviera la edad de algunos sujetos de la muestra, entonces

se tendrian valores desconocidos y la predictora edad seria normalmente tratada
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como monoténica excepto que la categoria final representa “desconocide”. Por lo

tanto, edad es definida como una variable flotante.

No es conveniente definir todas las variables como libres, ya que, se subestimard la
significancia de las predictoras. Asimismo, cabe notar que, las predictoras dicotémicas
serdn tratadas como monotdnicas aiin cuando sean clasificadas como libres o flotantes.
Por 1ltimo, se debe tomar en consideracidn, que el tiempo de cdlculo se incrementa expo-

nencialmente para las predictoras libres, en la medida en que incrementan las categorias.

2.3.2 Pardametros de paro

Estos pardmetros determinarin el tiempo de paro del algoritmo de CHAID, dado que éste

contimia dividiendo cada subgrupo hasta que una de las siguientes reglas sea alcanzada:

s No hay mds divisiones estadisticamente significativas.

¢ El tamano de la muestra para el subgrupo es inferior al nivel minimo para el tamafo

del subgrupo.

o El nivel de profundidad del subgrupo es igual al nimero limite de divisiones per-

mitido por CHAID.

Nivel de significancia descriptive o valor p

El valor p es una medida de significancia estadistica. En cada etapa del andlisis,
CHAID divide el drbol con la variable predictora que tenga el valor mds bajo de pro-
babilidad ajustado, o valor p ajustado (valor p multiplicado por el multiplicador de
Bonferroni, Seccién 2.6), siempre y cuando el valor p sea menor que el nivel de separacién
{generalmente 0.05). El valor p representa la probabilidad de que la relacidon de la mues-
tra observada entre una predictora y la variable dependiente sea tanto o més extrema
si las dos variables no estuvieran estadisticamente relacionadas o fueran independientes.

Un valor p de (.05 significa que la relacidn observada entre la predictora y la variable
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dependiente seria tanto o méds extrema solamente un 5 % de las veces si las variables fue-
ran independientes. Por lo que la predictora con el valor p més bajo es la més probable
para estar relacionada con la variable dependiente, es decir, entre més pequefio sea p, la

predictora es més significativa estadfsticamente.

INivel de significancia para unidn

Se refiere al nivel de dificuitad para combinar categorfas de una variable predictora,
os decir, entre més alto sea este nivel, mas dificil serd que las categorias sean unidas. Si el
nivel de unién es especificado como 1, ninguna categorfa serd unida. El valor més usual

para el nivel de unidn es de 0.05.

Nivel de significancia para separacién

Se refiere al mvel o o error tipo I para que una variable sea considerada estadistica-
mente significativa. El valor més usual es de 0.05. Solamente las predictoras que tengan
un valor p ajustado menor o igual a a son consideradas para dividir subgrupos. Un valor
p de 0.05 significa que la relacién entre la muestra observada entre una predictora y la
variable dependiente solamente ocurrird en un 5% de las veces, si las dos variables no
estan en realidad relacionadas. Mientras mas bajo sea el valor p, mds estadisticamente

significativa es la relacién.

Limite de profundidad
Se utiliza para dehmitar el tamano del drbol, es dear, cudntos niveles tendrd. Esta

regla de paro puede permitic shorrar bastante tiempo del algoritmo.

Tamarno de grupo antes de una divisién
Se refiere al minimo ntmero de casos u observaciones del subgrupo para permitir una
divisién. Por ejemplo, si se asigna. 50 a este pardmetro, ningtin subgrupo con menoes de

50 casos serd analizado, lo que lo convertird en un nodo terminal del drbol.
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Tamano de grupo después de una divisién
Este pardmetro asegura que los segmentos finales contengan al menos el nimero mini-
mo ¢specificado de casos. Por ejemplo, si se asigna un valor de 40 a este pardmetro, todos

los nodos tendrén al menos 40 casos.

2.4 METODO DE ANALISIS

El objetivo de CHAID estriba en particionar un conjunto de datos, formado por varia-
bles nominales u ordinales (cuantitativas categorizadas), una de las cuales es la variable
dependiente en grupos mds homogéneos. Los elernentos restantes son predictoras y sus

categorfas pueden estar o no ordenadas.

El algoritrno CHAID asume que, la poblacion representa un grupo heterogéneo con
respecto a algun criterio de la variable dependiente y divide la poblacién en dos o mds
«rupos distintos basados en las categorfas de la variable predictora mds significante. El
conjunto de segmentos mutusmente exclusivos y exhaustivos resultante, representa una
segmentacién de CHAID de la poblacién. Dependiendo de si la variable dependiente es
nominal u ordinal se elige el método de anslisis. Si la variable dependiente tiene sélo dos

categorias. los céleulos de los dos métodos son iguales.
El algoritmo general CHAID sigue el siguiente proceso para cada predictora:
1 Se forma una tabla de contingencia entre la predictora y la variable dependiente.

2. Para cada predictora se encuentra la mejor particién, uniendo categorias que sean

homogéneas con el fin de legar a la mejor agrupacién de categorfas
3. Se calcula el valor p ajustado de Bonferroni.

4. Las predictoras son comparadas y se escoge la que tenga el menor valor p ajustado,

considerdndola la mejor.

5. Los datos son subdivididos en dos o mas grupos de acuerdo a la predictora elegida.
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6. Cada uno de estos subgrupos es nuevamente analizado independientemente para
producir otras subdivisiones para el andlisis, mientras no se cumplan los pardmetros

de paro o no se encuentren predictoras significantes.

7. Cada nodo final se asigna a la clase que sea mayoritaria en ese nodo.

2.4.1 Meétodo nominal

Cuando la variable dependiente cs nominal, CHAID particiona los datos a través de prue-
bas de independencia x?, en subconjuntos que mejor describen a la variable dependiente.
Fsto permite la formacién de divisiones muiltiples. El algoritmo original de Kass tam-
bién se puede usar con una variable dependiente ordinal, pero el orden es ignorado y los

segmentos resultantes podrian no ser los mejores.

CHAID prueba todos los pares de categorfas de cada variable predictora para ver si
son homogéneas (i.e. que no son significativamente diferentes) con respecto a la variable
dependiente. Las que son homogéneas son unidas en una sola. A continuacion, se prueba
s1 hay alguna categorfa unida (categorfa compuesta de 3 o mds originales) que deba
estar separada  Estos procedimientos de unidn y de division aseguran que, los casos
pertenecientes al mismo segmento sean homogéneos y los casos en diferentes segmentos

tiendan a ser heterogéncos con respecto al criterio de segmentacion.

El tipo de cada predictora determina la agrupaciéon permisible de sus categorias. asf
como la construecién de la tabla de contingencia con el mvel mds alto de significancia de
acuerdo a la prueba y2. Esto implica que se supone hay suficientes observaciones para
la validacién de esta prueba Si éste no es el caso, Kass (1980) recomienda utilizar otro

criterio, como la prueba exacta de Fisher (Conover, 1980).

Sélo variables que tengan una relacién estadisticamente significativa con la dependien-
te son viables para dividir un grupo paterno. El algoritmo CHAID selecciona la mejor
predictora usando un mutiplicador de Bonferroni para ajustar un valor de probabilidad

p que tome cn cuenta la unién de categorias de las predictoras  Se divide, primero, la
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variable con mayor significancia estadistica en términos de la variable dependiente, luego,
cada uno de los grupos se fragmenta en cualquier nimero de categorfas de acuerdo a la

predictora. Este proceso continida de manera independiente en cada grupo no analizado.

Los resultados de un analisis CHAID se resumen en forma de un diagrama de 4rbol
y en tablas de ganancias. Los nodos del drbol corresponden a los subgrupos que se van
formando. Al dividir los grupos en subgrupos més pequefios, el 4rbol expande nodos

adicionales. Los nodos terminales del drbol son los segmentos finales.

2.4.2 Meétodo ordinal

1 método ordinal se utiliza para las variables dependientes que tienen categorfas orde-
nadas. La segmentacion se deterinina cmpleando los puntajes (scores) de cefegoria de la
variable dependiente. El algoritmo ordinal de CHAID identifica segmentos que no sdlo

ticnen una caracteristica de interés sino que ademés son beneficiosos.

El algoritmo ordinal de CHAID fue desarrollado por Magidson en 1992 para considerar
¢l valor relativo o puntaje de las categorias de la variable dependiente, sicipre y cuando
laya al menos tres. En este caso, la prueba de x* para independencia es reemplazada
por una prueba de x* para asociacion cero. Los segimentos buenos de un andlisis ordinal
CHAID diferirdn de los malos con respecto a su valor esperado, en contraste con el
algoritmo nominal que identifica segmentos basado en las diferencias en la distribucion de
ta variable dependiente sin importar si éstas diferencias estdn relacionadas a la ganancia
esperada

El método ordinal emplea un algoritmo iterativo de madxima verosimilitud para el
calculo de la significancia estadistica (valor p) para cada predictora. Para cstar seguro
de que se obtiene la y? correcta, deben hacerse suficientes iteraciones para que el algoritmo

converja.
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2.5 EL ALGORITMO

2.5.1 El algoritmo original

Para describir el algoritmo criginal, son necesarias algunas especificaciones de nomencla-
tura. Considere la variable dependiente () que se supone con un nimerc de categorias
¢ »>= 2, se utilizan k variables predictoras (z;.%s..... %) y cada una tiene al menos dos

categorfas Los pardmetros de paro son

cry = nivel de significancia para unién.
op = mivel de significancia para divisién.

m = nivel de profundidad del Arbol.

n, = nimero de casos minimo antes de dividir.
ny = nimero de casos minimo después de dividir.
Para cada una de las predictoras z), g, . . ., & hacer lo siguiente:

¢ Paso 1: Hacer una tabla de contingencia con las categorias de la variable predictora

y con las de la variable dependiente

e Paso 2: Para cada par de categorfas de la predictora (sélo considerando pares
permitidos determinados por el tipo de predictora, ver Seccién 2.3.1}. calcular la
estadfstica x? para probar homogeneidad de proporciones entre este par y todas las
categorfas de la variable dependiente. Si se selecciona el método ordinal, se utiliza

el procedimiento de la Seccién 2.5.3 para calcular las x*.

s Paso 3: Encontrar el par de categorias de la predictora cuya subtabla 2 x ¢ sea la
menos significativamente diferente, para esto. calcular el valor p para cada estadis-
tica x2. Si algunos pares no son significativos (su nivel de significancia descriptivo
es mayor que el nivel de unién a;), unir el par de categorias que tenga el valor y?

mis bajo (0 ¢l valor p mds alto) en una sola categoria. Considerar esta unién coino
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una sola categoria compuesta e ir al paso 4. Si todos los pares son significativos ir

al paso 5.

» Paso 4: Para cada cateporfa compuesta (ires o mds de las categorfas originales
unidas), probar si alguna de ellas deberia estar separada, encontrando la divisién
binaria més significante (restringida por el tipo de predictora}, en la cual la agrupa-
ci6n puede ser separada Para lograrlo, utilizar el nivel de significancia descriptivo
(valor p) de la estadistica x? que compara a ésta con las otras de la categorfa unida.
Si la x%es significativa (su valor p es menor que el nivel de unién o) separar dicha
categorfa de las demds. Si mds de una cumple con esta condicidn, separar la que
tenga la x% mds grande (o el valor p mds pequeo). Si la significancia no es mds

grande que el nivel de unién, no efectuar ninguna divisién. Regresar al paso 2.

¢ Paso 5: Unir cualguier categoria que tenga menos observaciones que lo especificado
por el tamafio minimo de grupo después de dividir (r;) con la categoria mds similar

de acuerdo a la menor estadistica 2.

e Paso 6: Calcular el valor ajustado de Bonferroni {ver Seccién 2.6), para cada
predictora y aislar las significativas (el valor p ajustado menor que el nivel de
separacién o). Elegir la variable que tenga el valor p ajustado menor y subdividir
los datos en las categorias (unidas) de la predictora elegida. Cada una de ellas
forma un nuevo subgrupo del grupo paterno. Si ninguna predictora tiene un valor

p significativo, no separar el grupo.

e Paso 7: Regresar al paso 1 para cada subgrupo de datos que todavia no haya sido
analizado y que, contenga al menos tantas observaciones como lo especificado por
ol tamano minimo del subgrupo antes de dividir {n;). Detener cuando todos los

grupos hayan sido analizados o cuando contengan muy pocos casos.

El algoritmo de Kass busca reducir la tabla de contingencia original de r x ¢ a la tabla

mds significante de 3 x ¢ combinando categorias de la variable predictora (de acuerdo al
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tipo de predictora), es decir, unir categorias de la predictora que sean homogéneas.

Kass plante6 la solucién conceptual a este problema como sigue: primero se calculan
las estadisticas TJ-('), que son las estadisticas usuales x? para ¢l i-ésimo método de formar
una tabla de j x ¢, j = 2,3,...,c (el rango de ¢ depende del tipo de predictora). De
esta manera, se construyen todas las tablas posibles en las que pudiera reducirse la tabla
original. Entonces, se escoge TJ{') = max; TJ-(’) que es la estadistica x* para la mejor tabla
j X ¢ para cada 7 posible. Se elige la mds significante Tj('), Para cada predictora se realiza

el mismo procedimiento.

Kass observé que, en el caso de una predictora monoténica o una predictora dico-
témica libre, la TJ(') puede ser encontrada por el procedimiento de Fisher {1968). Este
procedimiento de programacién dindmica es computacionalmente de orden ¢2. Cuando
¢ >= 3, una predictora libre no puede tener sus categorfas ordenadas en general, y ol
método de Fisher no puede ser aplicado. En su lugar, not6 que la aplicacién estandar de
programacién dindmica a problemas de tipo de permutaciones puede aplicarse, como lo

hizo Dreyfus y Law (1977, p. 69). Esta solucién es computacionalmente de orden 2°.

Sin embargo, la programacion dindmica no era computacionalmente practica, por
esta razon, Kass desarroll una propuesta alternativa para encontrar la TJ(']. Consiste cn
buscar las estadisticas TJ{') por pasos tal como se presenta en el algoritmo (pasos 2 y 3).
Este procedimiento tiene paralelos en otros campos, como la regresion multiple y en la

regresion por pasos.

Para finalizar, se debe notar que el paso 4, aunque parece innecesario, no 1o es, ya
que, ientras el criterio para dividir una unidn sea més estricto que el criterio para, juntar
dos categorias, el algoritmo impedird una divisién que recree una situacion previa. Esta
condicién también es necesaria para que converja el procedimiento a una solucién estable
en un mimero de pasos finitos. En la préctica, una unién es raramente dividida, pero
debe estar permitido asegurar resultados mds 6ptimos. En la Figura 2.1 se muestra ol

diagrama de flujo del algoritmo.
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Figura 2.1: Diagrama de flujo del algoritmo de CHAID.
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2.5.2 Estimacién bajo el método nominal

Dada una tabla de contingencia entre una predictora A, el cual tiene [ categorfas y la
variable dependiente B con J categorfas, CHAID considera el signiente modeio loglineal
(Haberman, 1978; Agresti, 1984}, véase Seccién 1.3.2:

13 ¢

E:
Hlﬂméfy:A+Af+Af+A”
ij

donde E,, son los conteos esperados para la celda {2, 7), bajo el modelo con restricciones,
Z, = 1j/W,,; donde W,; es el peso promedio muestral y las A son pardmetros del modelo

que estdn sujetos a las identificaciones usuales

SAr=3" M =0
* 2

~

LN =324 =0
' K
Bajo ¢l método nominal, CHAID considera el valor p asociado con la hipétesis nula

de independencia para el modelo contra la hipétesis alternativa

. 3AB
Ho: AP =0, (2.1)

dondee=1.....,Jyy;=1,.. . J

A continuacién se probard que, la hipétesis nula del modelo loglincal equivale a la
relacién de independencia entre los renglones y las columnas de la tabla de contingencia,
para lo cual, primero, -se tomard el caso de muestreo multinomial, es decir, que un misino
individuo es clasificado en dos criterics. Se observa que si las columnas y renglones fueran

independientes

Py = PesPans

59



donde

p, = probabilidad de que una observacién caiga en el i-ésimo
renglén y en la j-ésima columna.

P+ = probabilidad de que una observacién caige en el renglén i.

Py, = probabilidad de que una observacién caiga en la columna j,

por lo que los conteos esperados en la tabla son
oy = npu Py,
donde n es el mimero de observaciones totales de la tabla, entonces
InE,; =lhn-+Inp, +Inp,;.

Tomando apropiadamente los valores de los pardmetros A, se obtiene el modelo loglineal.
e otras palabras, si los renglones y las columnas son independientes, un modelo loglineal
de la forma

In B, = A+ A0+ A7 (2.2)

es vélido. Sin embargo, si se basa el andlisis en un modelo loglineal, es muy importante

saber si el modelo (2.2) implica independencia entre renglones y columnas.

Teorema 2.1 Para muestreo multinomial en une teble I x J, InE,; = A + A )\f,

r=1, .., 0, y=1.....J siysdlo szp,j=pl+p+j,i=1,...,I,J=1,...,J.

Demostracién. Ya se demostrd que independencia implica el modelo loglineal. Aho-

ra dado el modelo loglineal se tiene que

A B
Eij = e‘\J"\‘ +AJ .
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A
Sea e = e, o = e af = & J . Seaat =1 af y aB = TJ_ a8, Note que

py = Byfn=aalel/n,
P+ = aafa.f/n,
Pv; = a'a'+ B/n

1=py4 = aa+a+/n

Sustituyendo

PuPy; = o8

(aa; aB/n)(aa a?/n)

(aa'af /n)

= Dy

Por lo tanto €] modelo loglineal implica independencia. B
Para un producto de multinomiales, es decir, cuando se tienen varias poblaciones

clasificadas con respecto a un criterio
JOE (2.3)
donde n,; es el nimero de observaciones en el renglén 4, y el modelo loglineal
InE, =Inny +inp,

se obtiene fdcilmente. Ahora, considerando el modelo bajo Hy se observa que si 7, =
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p1; =- -=pr,paratoda j=1,...,J entonces
EI} = Ty T,

Teorema 2.2 Para un producto de muestreo multinomial en une tabla de I x J donde
los renglones son muestras independientes, In By; = )\+/\f‘+AJB, t=1,.... 0, i=1,...,J

siyselosip,=...=p §=1.. ,J

Demostracién. Si para cada § las probabilidades p;; son iguales, se tiene que E,; =
n,,7, y In By = Inngy + lnw,. Tomando A = 0, A} =Inn, y A] = Inm; se muestra que

el modelo loglineal es vdlido.

De manera inversa, si InE,, = A + A + AP entonces B,, = ac/a? donde a = €,

A LY i)

al =eV,a) = e . Notese que p. = 1 asf que de (2.3), By =n, y

A B
i = aq, af.

Como Py = u/ni+
A_B
py = agiae; [ng

_ A By A B

= aal'e; faalay

_ B B

- a’] /a+

Esto es verdad para cualquier 3, asi que af faff = pi, =py = ... =py,y=1....J ™

Cuando no se utiliza una variable de peso, entonces las Z,; son iguales a uno y los
conteos de celdas esperados en CHAID, son calculados usando el algoritmo IPF (Iterative
Proportional-Fitting) de Deming y Stephan (1940), el cual converge en una iteracion
(Magidson, 1993b) y los estimados tiene una expresion explicita. Si se ocupa una variable
de peso, e algoritmo IPF es modificado para usar las Z,; como valores iniciales. Este

algontmo es conocido como WLM (Weighted Loglinear Modeling, véase Magidson, 1987,
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Clogg y Eliasin, 1987), el cual requiere de varias iteraciones para alcanzar la convergencia

(Magidson, 1993b).

Si la variable dependiente es estratificada (por ejemplo, si se utiliza un 1% muestral
de personas que no responden pero un 100 % de los que si responden y se asigna una
variable de peso igual a 100 para los que no respondieron y 1 para los que respondieron),
el algoritmo WLM lleva a los mismos estimados para los conteos esperados que si no

fuera utilizado ninguin peso {Magidson, 1987).

Después de que se alcanzd la convergencia, se calcula una estadistica x? para asegurar
la bondad de ajuste entre los conteos esperados y los observados. Las estadisticas que
se utilizan son la x? de Pearson y el cociente de verosimilitud (G?). La estadistica de

cociente de verosimilitud es igual a
2 0
G =2 Z Z O,j In{—= N
[ Ei]
donde O, denotan los conteos de las celdas y F;, denota los conteos esperados estimados.

Alternativamente, la estadistica y? de Pearson es

(Ot.? - Ei)2

P} )
X' = =
e &

El valor p no ajustado se obtiene de la distribucién x? con (I — 1)(J — 1} grados de

libertad.

2.5.3 Estimacién bajo el método ordinal

Cuando estin disponibles puntajes para cuantificar las categorfas de la variable depen-
diente B, Magidson (1992} desarrollé una alternativa a la hipétesis de independencia del

método nominal. En Jugar de probar la hipttesis nula (Hy) de independencia, CHAID
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utiliza el modelo de asociacion Y (Agresti, 1984; Magidson, 1992, 19932, 1993b)

E;
Z;

,

H, :In(

)= A+ AN+ AT + 2y, - F) (2.4)

donde y, denota el puntaje para la categoria j de B, z, denota coeficientes desconocidos

para las y,, y § denota el puntaje promedio para la variable dependiente.

Este modelo se sujeta a las condiciones de identificacién del modelo de independencia

para el método nominal
A _ b
Z,\f = Z:/\} =
1 7
y

AT =N =0

t 3

y ademas la siguiente condicién de identificacion para los pardmetros z,

Z=0 (2.5)

donde z denota el promedio de las =,. Bajo el modelo H,, la hipdtesis nula de indepen-
dencia {2.1) se convierte en

Hé:.’l:l:.’l?g:.. =Xy (26)

yaquesir =2 =..= 1, =z, entonces ¥ = z y por (25} z = 0, por lo que en
{2.4), 1a expresion «,(y; — i) es igual a cero y se obtiene el modelo de independencia de

la seccidn de estimacion nominal (2.2).

La hipétesis nula (2.6) es equivalente a
H(’JZMZ#?:- <= My

donde
F‘t:z%PJli
7
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y Py, cs la probabilidad condicional de pertenecer a la. categoria 3 de A, dado que una

observacion estd clasificada en la categorfa de A.

Para probar la equivalencia de la ecuacién B obsérvese que bajo el modelo de inde-

pendencia
Piy = PPy
entonces
Pis Pit Pz
P 1 = = — = p =
Al Pir Pi+ i
con lo que
meo= Dby
)
= Zyjpﬂ. (2.1
1
La expresion {2.7) no depende de £ por lo que Y 4,945 = py = fl2 = ... = ;.
7

La estimacién bajo el método ordinal involucra dos pasos. En el primero, CHAID
caleula con el algoritmo de maxima verosimilitud (Goodman 1979,1985; Magidson, 1992},
los estimados para los conteos de celdas esperados bajo el modelo H,. Entonces, para
estos conteos estimados se prueba independencia usando la siguiente estadistica x? de
cociente de verosimilitud: ,

G? = 22;2;023. In (%) (2.8)
donde O, denota.los conteos estimados bajo el modelo H; y E; denota los conteos
esperados estimados bajo independencia (i. e., bajo Hp). Los grados de libertad para
la estadistica x? de cociente de verosimilitud en (2.8) son I — 1. La estadistica G? mide
s6lo Ta cantidad de no independencia que ¢s relevante a los puntajes y,, esto es, sélo la

dependencia que representa desviaciones de la hipdtesis nula.
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2.6 SIGNIFICANCIA DE LAS PREDICTORAS

Cuando dos o més categorias de la variable predictora se hayan unido, se utiliza el
ajuste de Bonferroni en el caleulo del valor p o significancia de cada predictora. CHAID
calcula un valor p no ajustado siguiendo los pasos antes menciontados en el algoritmo y
lo modifica multiplicindolo por el multiplicador Bonferroni B* para estimar un valor p
ajustado (Kass, 1980).

El procedimiento consiste en determinar el niimero de formas en que una predictora
de un tipo dado con [ categorias puede ser reducida a J grupos (1 < J < I} y utilizarlo
en la desigualdad de Bonferroni (Apéndice A) para obtener un lmite para el nivel de
significancia; a este ndmero se le conoce como madtiplicador de Bonferroni. Este multi-
plicador hace un ajuste de la inferencia simultdnea asociada con el hecho de que CHAID
examina diferentes maneras de juntar categorfas y seleccionar la que tenga la mds alta
significancia en la tabla. Sin embargo, si no se unieron categorias, el multiplicador es

igual a 1 y el valor ajustado de Bonferroni es igual al valor p no ajustado.

Por ejemplo, considere que, A es una variable predictora libre de cinco categorfas que
se reduce a dos y que se emplea el método nominal y B es la variable dependiente. Sea o
et error tipo I deseado, asociado con la prueba de independencia en una tabla bivariada
formada por una tabulacién cruzada entre Ay B. Esto es, o denota la probabilidad de
rechazar fa hipétesis nula de independencia cuando de hecho, debfa aceptarse. Hay 15
formas de dicotomizar las categorias de X. Si se efectuaran las pruebas para cada una
de estas combinaciones y éstas fueran independientes unas de otras, la probabilidad de

cometer un error Lipo I en una o mds de estas pruebas es igual a:
1- (1 - a)lsa (29)

la cudl es mds grande que ¢ Por la desigualdad de Bonferron, la probabilidad en (2.9)
es aproximadamente 15¢ cuando o es pequeiio. En general, si B* iguala el mimero de

maneras de terminar con J < I categorias, entonces para una o se tiene que
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1-{1-a)? < B'a

Por lo tanto, si se realizan 15 pruebas, el valor p debe ser al menos f; para ser considerado

significativo al nivel &

El ajuste de Bonferroni se aplica en los métodos de andlisis nominal y ordinal. La
cantidad de ajuste depende del tipo de predictora. Las férmulas para calcular estos

multiplicadores para los tres tipos de predictoras permitidas por CHAID son:

Predictoras Monotdnicas. La variable predictora pasa de I a J categorfas, por lo
que se deben acomodar I categorfes originales en J nuevas categorias (recuérdese que
s6lo se pueden unir categorias contiguas, puesto que la predictora es monoténica) que
no deben estar vacias. Notese que dividiendo las J nuevas categorias hay J — 1 espacios
entre ellas y similarmente para separar las [ categorfas originales hay [ —1 espacios o
divisiones. Si sélo se pueden unir categorfas adyacentes, entonces los espacios entre ellas
deben desaparecer. La condicién de que ninguna celda esté vacfa impone la restriceion
de que no haya espacios adyacentes. De los J — 1 espacios dejados por las J categorias

nuevas, I - 1 son ocupados por los espacios de las 7 categorfas originales; de modo que

I-1
se tienen maneras de acomodar J — | espacios originales en J — 1 espacios
J -1

nuevos Por lo que el multiplicador para las variables monoténicas es el multiplicador
binormal:
-1
Braonotémco =
J-1
Predretoras Labres. La determinacion del multiplicador de Bonferroni para predictoras
libres es equivalente a la solucién de un problema de ocupacién en ¢l cual se desca

acomodar  bolas en n celdas sin dejar una celda vacfa. Bajo este planteamiento, Feller
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desarrollé una férmula para caleular el ndmero de distribuciones posibles {véase Feller,

1968, p.101):

n-1 n
Numero de Distribuciones (ND) = > (-1)'| | (n—1)". (2.10)
=0 z

En el caso de las predictoras libres, se tienen que acomodar I categorias originales en

J categorfas nuevas, sin dejar ninguna vacfa. Entonces (2.10) toma la forma de

J-1 . J
ND =3 (-1 (J — ). (2.11)
i=0 z

La expresi6n (2.11) toma en cuenta el orden de las categorias, por ejemplo, si se tenfan
3 categorias onginales numeradas del 1 al 3 y se unieron para formar 2; el arreglo {1-2. 3)
es considerado diferente al {3, 1-2). Sin embargo, para el anglisis CHAID es irrelevante
el orden de las categorias finales por lo que se divide el lado derecho de (2.11) entre J!.
Por tanto, el nimero de formas de acomodar [ categorias en J categorias nuevas para

una predictora libre es
11 Y
(4 -14)
Brive = 1P
o ;‘ ) 2(J ~ 9)!

Predictoras Flotantes. El multiplicador Bonferroni se obtiene como una extensién del
caso monoténico. La categoria flotante puede permanecer sola o unirse a otras. Si no
se combina, entonces est4 fija y ocupa una de las J categorias disponibles y quedan por
acomodar I — 1 categorias originales en las J — 1 categorfas restantes que como siguen

una escala ordinal, se sigue el mismo razonamiento del multiplicador de Bonferroni para

variables monoténicas, y se obtienen - formas de acomodarlas.
J-—-2

Cuando la categoria flotante se combina con otra(s), considere primero acomodarla
en cualquiera de la J categorias nuevas. Las restantes I — 1 categorfas (sin la flotante)

habra que acomodarlas en J categorfas también. Puesto que la categorfa Hotante se va
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a unir con otra, signiendo el razonamiento de las variables rmonoténicas, para este caso,

hay J x posibilidades de unién. Tomando en cuenta los dos casos descritos
J-1
se obtiene el siguiente multiplicador:

(1—2 1—2)
BﬂomMe = +J

J—2 J-1

(J-1)f1-1 q-nfi-1

uf1)(Jg1)+Ju-1) J_i)
FJ*U JxU—JWX 11)

T-) " 1-1 71

(=D +IxU-d)
S

} X Brrmwum;co

Si no hay unién de categorfas, €l multiplicador de Bonferroni para cualquier variable
predictora es igual a 1, y el valor p ajustado es igual al valor p no ajustado. Si todas las
categorias de una variable predictora se unen en una sola, al valor p ajustado se le asigna
¢l valor de 1 para evitar que se tome en cuenta a ésta en el andlisis, ya que no sirve para

identificar mis diferencias en términos de la variable dependiente.

2.7 TABLAS DE GANANCIAS

Otras de las extensiones actuales de CHAID, son las tablas de gunancias. En ellas se
muestran los r&suitados de la segmentacién y proporcionan informacion relevante de este
proceso. Son de gran utilidad en la validacién del andlisis CHAID gracias a que, presentan
las caracterfsticas y virtudes del andlisis final. Existen dos tipos de tablas de ganancias:

las detalladas y los resumen.
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2.7.1 Tabla de ganancias detallada

Este tipo de tablas contienen un renglén para cada nodo terminal o segmento final, del
diagrama de 4rbol. Se pueden generar la tablo de gananctas detaliada node por nodo y la
tabla de ganancias detallada ccumulativa. En ambas se tienen las mismas columnas, pero
en la primera la informacién es individuval, mientras que, en la segunda es acumulada.

Las columnas que contiene la tabla de ganancias detallada nodo por nodo som:

Nodo Numero de identificacién que corresponde al nodo terminal.
Nodo: n Niimero de casos en el nodo o segmento.
Nodo: % Porcentaje de casos del nodo en relacién con el total,
: Resp: n Numero de respuestas que caen en este nodo.
i Resp: % Porcentaje de respuesta del nodo en relacién al total de respuestas.

! Ganancia (%) | Porcentaje de respuesta en el nodo.

! Indicador (%) | Puntaje o ganancia promedio de respuesta para ese segmento en

| relacién al puntaje o ganancia promedio del total de la muestra.

El niimero de identificacién de cada nodo estd dado por el niimero del nodo en el drbol,
numerado de 1zquierda a derecha a partir del nodo raiz, el cual es numerado como “0”.
F! porcentaje de casos del nodo en relacién con el total se obtiene de dividir el nimero de
casos en e nodo (Nodo: n) entre el total de la muestra. Las columnas Resp: n y Hesp:
% hacen referencia a las “respuestas” de la muestra. Las respuestas se entienden como
los casos que pertenecen a la categorfa objetivo o de interés de la variable dependiente.
Ia ganancia se obtiene dividiendo el nimero de respuestas en el nodo { Resp: n) entre el
tarnafio del nodo { Nodo: n). La ganancia promedio del total de la muestra es el resultado
de la divisién de la respuestas totales de la muestra entre el tamanio de la misma. Por
lo que, el Indicador (indez) proviene de dividir la ganancia del nodo (Ganancia: % o
gain) entre la ganancia promedio del total de la muestra. El indicador no tiene ningun

significado cuando la ganancia promedio para toda la muestra es menor o igual 2 0. Un
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indicador de, por ejemplo, 152% indica que la tasa de respuesta para este nodo es 52%
mayor que el promedio.
La tabla de ganancias acurnulativa ofrece la misma informacion que la anterior, sélo

que, acurnulada. Los datos se calculan igual a como se describié previamente (un ejemplo

de este tipo se presenta en la Seccién 3.2). En suma en este tipo de tablas se encuentra:

Nodo Nimero de identificacién que corresponde al nodo terminal.

Nodo: n Nitmero de casos acumulados hasta el nodo ¢ segmento.

Nodo: % Porcentaje de casos acumulados en relacién con el total.

Resp: n Nimero de respuestas acumuladas hasta el nodo.

Resp: % Porcentaje de respuestas acumuladas en relacion al total de respuestas.

Ganancia (%) | Porcentaje de respuesta combinada hasta el nodo.

en relacién al puntaje o ganancia promedio del total de la muestra.

Indicador (%) | Puntaje o ganancia promedio acumulada de respuesta en los segmentos

Para el método nominal, la columna Ganancie refleja la distribucién de porcentaje

para la categoria 1 de la vaniable dependiente.

La informacién que proporcionan las tablas de ganancias detallada permiten escoger
los segmentos con mejor respuesta, determinar su respuesta combinada y establecer una

mejor estrategia para aprovechar los recurses disponibles.

2.7.2 Tabla de ganancias resumen

Este tipo también se conoce como tabla de ganancias de cuantiles. Resume los segmentos
del arbol en la forma de un arreglo de cuantiles, es decir, presenta resultados acumulati-
vos en porcentajes fijos de igual tamario con respecto al total de la muestra (conocidos
aqui como cuantiles). Los cuantiles se van formando acumulando casos hasta Hegar al

porcentaje fjo por cuantil, respetando el orden de mayor ganancia cn un nodo. La tabla
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de resumen contiene

Nodos Numero de identificacién de los nodos que forman el coantil.
Percentil Porcentaje fijo acumulado del cuantil.

Percentil: n Numero de casos acumulades para el cuantil.

Resp: n MNumero de respuestas acumuladas hasta ese cuantil.

Resp: % Porcentaje del total de respuestas acumuladas hasta ese cuantil.

Ganancia (%) | Porcentaje de respuesta acumulado hasta el cuantil.

Indicador (%) | Puntaje o ganancia promedio de respuesta acumulada de un cuantil

en relacién al puntaje o ganancia promedio del total de la muestra.

La tabla de ganancias resumen se puede utilizar como una herramienta de bisqueda
dimdmca que juega las veces de la estadfstica incremental R? en la regresién por pasos.
Para este propésito, es necesario construir una tabla de ganancias resumen en cada nivel
del arbol. De esta manera, se podrédn evaluar los pasos de la segmentacion hasta llegar

ai drbol final (vedse el ejemplo de clasificacién de créditos, Seccién 3.2).

2.8 PUNTAJES DE CATEGORIAS

Los puntajes de categorfa son calificaciones numéricas que se asignan a las diferentes
categorias de la variable dependiente, con el fin de sopesar sus costos relativos o sus
¢anancias. Estos puntajes afectan el anslisis CHAID, porque estdn ligados con el ase-
guramiento de la significancia estadfstica. Sin embargo, esto sélo se aplica si la variable
dependiente es ordinal y politémica, Si la variable dependiente es tratada como nominal,
el empleo o no de puntajes no afecta al andlisis CHAID. Si la variable dependiente es
dicotémica, no se utilizan los puntajes asignados de categorfas para determinar el criterio

de segmentacién. En la siguiente seccién se estudiardn los dos casos mds detalladamente.

En CHAID, los puntajes de categorias son utilizados para:
e Producir tablas de ganancias basadas en diferentes conjuntos de puntajes y escoger
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la mejor estrategia de accidn.

o Reflejar beneficios numéricos de los costos o ganancias asociados con las categorfas

y cuantificar el valor de una estrategia, si la variable es ordinal
« Contrastar o incrementar la distancia entre dos categorfas.

» Unir u omitir categorias de la variable dependiente.

2.8.1 Meétodo nominal

Los puntajes asignados a una variable dependiente nominal no afectan la determinacién
de la significancia estadistica, por lo que, la segmentacién bajo el método nominal es la
inisma con o sin puntajes. Sin embargo, se pueden utilizar los puntajes de categorias para

construir tablas de ganancias promedio que se esperarfan obtener en cada nodo terminal.

Las tablas de ganancias promedio ofrecen la siguiente informacion:

Nodo por nodo

Nodo Numero de identificacion que corresponde al nodo terminal.
Nodo: n Numero de casos en el nodo o segmento.
Nodo: % Porcentaje de cases del nodo en relacion con el total.

Ganancia ($) | Beneficio o pérdida promedio de cada clemento en el nodo.

Indicador (%) | Puntaje o ganancia promedio para ese segmento en relacién al

puntaje o ganancia promedio del total de la muestra

Acumulativa
Nodo: n Numero de casos acumulados hasta el nodo o segmento.
Nodo: % Porcentaje de casos acumulados en relacién con el total.

Ganancia (3} | Beneficio o pérdida combinada hasta el nodo.
Indicador (%) | Puntaje o ganancia promedio acumulada para los segmentos en

relacién al puntaje ¢ ganancia promedio del total de la muestra.
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Tanto las tablas de ganancias promedio como las de ganancias detallada ofrecen in-
formacion semejante, excepto en las columnas Resp{n y %), ya que, como no se estd
interesado en el mimero de respuestas, no se despliega. Por el contrario, dado que el
interés estd en la ganancia promedio, en lugar de la informacidn anterior, se presenta
Ganancia($) en términos monetarios. Los valores de esta columna se obtienen al pon-
derar los puntajes de categorfa con los porcentajes de participacion de cada categorfa en
¢l nodo. El indicador se calcula de igual forma que en las tablas detalladas al dividir la
ganancia promedio de cada nodo entre la ganancia promedio del total de la muestra, la
cual se obtiene al ponderar los puntajes de categoria entre el porcentaje de participacién

de las categorias en la muestra total.

2.8.2 Meétodo ordinal

Si la variable ordinal es dicotémica, los puntajes de categoria no afectan el criterio de
segmentacién; sin embargo, los puntajes promedio pueden ser utilizados en las tablas
de ganancias. En cambio, si la variable es politémica, la significancia estadfstica estd
determinada por estos puntajes. Al alterar esos puntajes, el criterio de segmentacién
cambia y la segmentacion resultante puede ser diferente. Las tablas de ganancias cuando
se trata de una variable ordinal estdn basadas en los punfajes promedio de categoria. Si
no se estd seguro de los puntajes a utilizar, es recomendable realizar andlisis separados

utilizando diferentes puntajes y comparar las segmentaciones resultantes.

2.9 MATRIZ DE CLASIFICACION

Una de las extensiones gue ha tenido CHAID es la matriz de clasificacidn de datos, que

aparecié con el programa de “AnswerTres de SPSS!”.

La matriz de clasificacion de datos tabula los casos que fueron mal clasificados al final

o en cada etapa del andlisis CHAID, con el fin de calcular el error de clasificacién que se

! AnswerTrec es marca registrada de SPSS, 1998
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cometié y determinar o evaluar si el modelo es pobre o no. Recuérdese que cada nodo se
clasifica en la categorfa de Ja variable dependiente con mayor frecuencia en el nodo. Esta
matriz es una tabla cuyos renglones representan las categorfas predichas o asignadas por
CHAID a los valores de la muestra y en las columnas aparecen las categorfas reales de

los valores (Tabla 2.1},

Categoria real
Cat 1 Cat. 2 . Cal. m Total
Cat. 1 Fi Fia Fim d,
Categoria Cat 2
predicha .. .
Catm F21 - me dm
Totat r [/ n
Estimador de Riesgo 0.0000
ES del Estimador de Riesgo 0.0000

Tabla 2.1: Matriz de clasificacion.

donde
F,, = numero de observaciones que se clasificaron en la categoria :
cuando en realidad est4n en la categoria 3.
d, = mimero de observaciones que fueron clasificadas en la categoria ¢
por el algoritmo.
r, = niimero de observaciones que en la realidad estan clasificadas
en la categorfa 1.
n = nimero de observaciones en la muestra.
m = nuimero de categorfas de la variable dependiente.
i = 1,...,m j=1,...,m

La diagonal de esta tabla representa las observaciones bien clasificadas, es decir,
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aquellas que fueron clasificadas en una categorfa y que pertenecian a ella en la realidad.
Las malas clasificaciones son todas aquellas que est4n fuera de la diagonal y, por tanto,

se presenta un desacuerdo entre lo asignado por CHAID y la realidad.

También en esta tabla aparecen dos estimadores que indican qué tan bien resultd el
andlisis: el estimador de riesgo y €l error esténdar del estimador de riesgo. El primero
indica en que porcentaje fall6 el andlisis y se calcula como la proporcidn de casos en la
muestra que fueron clasificados incorrectamente por el algoritmo:

Z Frj
Estimador de Riesgo (ER) = '#J—n—

El error estindar del estimador de riesgo se utiliza para conocer la dispersion que

tendré et estimador de riesgo si se utilizaran otros datos y se caleula considerando p igual

al Estimador de Ricsgo. Entonces se tiene

BES del Estimador de Riesgo

1l
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Capitulo 3

APLICACIONES

3.1 CLASIFICACION DE CREDITOS

Una de las aplicaciones mas importantes de CHAID ha sido la clasificacion de crédito
o toma de decisiones acerca de quién probablemente pagard un préstamo y quién no.
Gracias a este enfoque en la resolucién del problema de crédito, se pueden identificar
perfiles de grupos homogéneos con alto y bajo riesgo asi como clasificar futuras solicitudes

de acuerdo al perfil del solicitante y determinar las reglas para predicciones individuales.

En este cjemplo, se analizard un grupo de datos de solicitantes de crédito con el fin de
clasificarlos de acuerdo a si representan un ricsgo de pérdida desde el punto de vista del
prestamista. Para este prop6sito se utilizard ¢l conjunto de datos contenido en el archivo
credit.sav que estd disponible en los discos de instalacion del paquete “AnswerTree de
SP5SS5”.

Este cjernplo estd d‘ividido en tres secciones principales: en la primera, correspondiente
a la construccion del drbol, se sigue paso a paso el algoritme de CHAID presentado en la
Seccién 2.5, con el fin de ejemplificar y explicar detalladamente su ejecucion. La segunda,
se enfoca en la construccién y uso de las malrices de clasificacion para la evaluacion del
arbol v, la tercera seccién, ocupa las tables de ganancias para resumir los resultados de

la segmentacién.
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Datos

Los datos representan una encuesta con 323 solicitantes de crédito. Las variables para

este estudio se enlistan en la Tabla 3.1:

Nombre Descripeion Mo. de categorias
Ocupacion Qcupacion del solicitante. 5
Frec_pago Pago del salane: semanat o mensual. 2
Edad Edad del solicitante. 3
Amex ¢ Posee una tarjeta American Express? 2

2

Tipo_crédito |Clasificacion del tipo de crédito

Tabla 3.1: Tabla de variables de un estudio de créditos.

En la siguiente tabla se muestran las categorfas de cada una de las variables, asf como
ta frecuencia de cada categoria en el conjunto de datos. La variable edad, atin cuando
¢s una variable continua, se categoriza dividiendo la escala de posibles valores en tres

intervalos (0-24, 25-35, >35).

Variable Categoriag Frecuancia
Qcupacion Gerencial 39
Profesional 158
Oficinista 47
Técnico 41
Obrero 38
Frec_pago Semanal 165
Mensual 158
Edad Joven (<25 afios) 187
Maduro { 25-35) 79
Viejo (>35) 57
Amex Mo 167
Si 156
Tipo_crédito  |Malo 168
Bueno 155

Tabla 3.2: Caracterfsticas de las variables del estudio de créditos.

El archivo contiene una variable dependiente u objetivo (¢ipo_ erédito) y cuatro va-

riables predictoras: edad, amez, frec_pago y ocupacidn. La variable edad es ordinal,
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por 1o que, en este andlisis es considerada como monotdnica, mientras que, la variable
ocupacidn es nominal o libre. Cabe notar que, las variables frec_pago y amex pueden
ser tomadas como monoténicas o libres sin que esto afecte el comportamiento del andlisis
puesto que tienen 2 categorfes. Sin embargo, si existe una diferencia para el algoritmo
en escoger si la variable dependiente es ordinal o nominal, sierpre y cuando, la variable
dependiente tenga mas de dos categorias. Como tipo_ crédito s6lo tiene dos categorfas,

el andlisis es el mismo si la variable es tomada como nominal u ordinal.

3.1.1 Construccién del drbol

Después de definir 1a variable objetivo y las variables predictoras, el siguiente paso es fijar
los pardmetros de paro que CHAID utilizars para este andlisis. El mimero de niveles de
profundidad que tendr el drbol se fijard en 3 y es importante considerar que dado que
la muestra es relativamente pequefa es necesario ajustar los criterios de tamano de los
grupos; el tamano minimo de un subgrupo antes de una divisién, es decir, el mimero de
casas minimo del nodo paterno sers de 25 v el tamano mimimo de un subgrupo después
de una divisién o tamano del nodo hijo se fijard en 1. En resumen, los pardmetros de

paro para el algontmo son:

Nivel de profundidad = 3
Tamano minimo del subgrupo antes de una divisién = 25
Tamano minimo del subgrupo después de una division = 1

También se deben especificar ciertos pardmetros para el funcionamiento del algoritmo.

Estos pardmetros son:

Nivel de significancia para unién (o) = 005
0.05

Nivel de significancia para separacion (as)
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Nivel cero

Una vez establecidos los criterios de paro y especificaciones para el algoritmo, se procedera
a construir €l 4tbol siguiendo los pasos descritos en el capitulo anterior (Seccion 2.5). En
ta Figura 3.1 se muestra el nodo raiz del srbol con que comienza el andlisis. Para este

nodo, se presentara con detalle la gjecucidn del algoritmo.

Clasificacidn de Crédio

0 Cat. % n
Malo 52.01 168
Bueno 4799 155
Total {100.00) 323

Figura 3.1: Nodo rafz del 4rbol de clasificacién de crédito.

El diagrama de la Figura 3.1 procede del paquete AnswerTree de SPSS y es una repre-
sentacién grafica valiosa que facilita la comprension de la segmentacién. La informacién
que se despliega en esfe diagrama se compone de los siguientes elementos: en la prime-
ra columna, se presentan las categorias de la variable dependiente, la segunda columna
muestra el porcentaje de casos clasificados en cada categoria con respecto al total de cada
nodo v, finalmente, en la tercera columna, se muestra el mimero de casos correspondiente
a cada categorfa. En la esquina superior izquierda se encuentra un mimero que indica la
enumeracién de los nodos del drbol para facilitar su localizacién. Se comienza asignando
“0" al nodo rafz y se continida enumerando cada nodo de acuerdo a su posicion en el

drbol, guardando el orden de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo.

La informacién del nodo rafz representa la divistén de los casos del total de la muestra,
con base en la variable dependiente; dicho en cifras, hay 155 casos clasificados como

créditos buenos (representan un bajo riesgo para el prestamista), que corresponden al
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47.99% del total de casos y 168 clasificados como créditos de alto riesgo o malos, sumando

323 casos totales.

El nodo también presenta. una gréfica (Figura 3.2), para visualizar a distribucién de
las categorfas en el nodo. En este conjunto de datos, estdn igualmente distribuidos los
casos de riesgos de créditos buenos (47.99%) y los de riesgos de créditos malos {(52.01%).
La grafica 3.3 gjemplifica también esta proporcién. S5i se asignasen todos los casos de
la muestra a la clase mayoritaria (crédito malo), se caeria en un porcentaje de error del
47.99% referente al porcentale de aquellos solicitantes que se estarfan clasificando como

malos cuando en realidad son buenos.

Clasificacién de crédto.

40
3220

0

]

Malo Bueno

Figura 3.2: Distribuctén de crédito en el nodo raiz.

47.899%
52 01%

Malo pgBueno

Figura 3.3: Clasificacion de créditos del total de la muestra.
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Mivel uno

Para cada una de las predictoras de este anélisis, se debe encontrar la tabla reducida mas

sigmificativa con respecto a la variable dependiente. El algoritmo muestra un método

iterativo para lograr este propdsito, el cudl estd comprendido del paso 1 al paso 6. Este

procedimiento se debe realizar con cada una de las predictoras.

Si por ejemplo, se toma la variable predictora edad, el primer paso del algoritmo

consiste en realizar una tabla de contingencia de todas las categorfas de esta variable

predictora eded con todas las categorias de la variable dependiente (fipe_ crédito) (Paso

1). Esta tabla se muestra en la Tabla 3.3.

Clasificacion de Crédito
Malo Bueno
Edad Casos % Casos % Total
Joven 151 B0 756% 36 19.25% 187
Maduro 16 20 25% 63 79.75% 79
Viejo 1 1.75% 56 98.25% 57
Total 168 52.01% 155 47.99% 323

Tabla 3.3: Tabla de contingencia de las variables edad y tipo_ crédito.

Como se vio en el capitulo 1, Seccién 1.3.2, referente a la prueba de independencia

para tablas de r x ¢, la estadistica de prueba de la hipétesis de independencia es la x?

de Pearson. Para la Tabla 3 3, esta estadistica se calcula a continuacién

T =

roo¢ 2
Sy -
1=1 j=1 Ef]

3 2 02
SR 393
=i j=1I E‘J
(234.426 + 14.442 + 6.230 + 104.695 + 0.034 + 114.649) — 323

151.4763.

También se puede ocupar como estadistico de prueba el coclente de méxima verosimilitud
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(ver Seccidn 1.3.2) y los cdlculos entonces serian de la siguiente manera:

T

r & O‘
2 Oyln2
;; N El'J
3 2 O\‘J
2 O,;ln =2
EJZ::] 7 Ey
2 x (66 4188 — 32.8810 + —15.0907 + 31.9986 — 3.3894 + 40.1255)

I

174.3636.

La prueba de independencia indica que los grados de libertad de la. x*. son el resultado
de calcular la siguiente operacidn (r — 1)(¢ — 1), donde r es el mimero de renglones en la
tabla de contingencia y ¢ el mimero de columnas. Esta expresion se reduce a {3 —1)(2 —
1) = 2. con lo que, para el estadistico T° que se distribuye como una ¥? con 2 grados de
hibertad, se tiene que la probabilidad de dependencia o valor de probabilidad descriptivo
p es de 1 28E--33. Para el estimador de verosimilitud, el valor p es de 1 37E—38. Ambas
pruebas conducen a la conclusién de que la dependencia entre las variables es significativa
al 5%. Una vez ejemplificados estos calculos. de ahora en adelante se calculard sélo el

estimador de verosimilitud para hacer mads facil el seguimiento de este ejemplo.

El siguiente paso (Paso 2), consiste en probar igualdad de distribuciones para cada
par de categorias de la variable predictora que puedan ser unidas (de acuerdo al tipo
de variable predictora, ver Seccién 2.3.1), con respecto a las categorias de la variable
dependiente. La variable edad tiene tres categorfas. joven, maduro y wicjo. Edad estd
definida como ordinal o monoténica, por tanto, s6lo se pueden unir categorias contiguas,
es decir, sélo las combinaciones joven-maduro o maduro-viejo son consideradas. En la
Tabla 3.4 se muestra la tabla de contingencia del primer par de categorias (joven-maduro)

con la variable dependiente tipo_ erédito.
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Clasificacién de Crédito
Malo Bueno
Edad Casos % Casos % Total
Joven 1561 80.75% 36 19 25% 187
Maduro 16 20.25% 83 79 75% 79
Total 167 62.78% a9 37.22% 266

Tabla 3.4: Tabla de contingencia de las categorfas joven y madure de la variable edad.

La x? correspondiente a esta tabla estd dada por

T

Il

QZEO,-Jln%—j

1=1 §=1

2 2 O‘J
23330yl 7!

=1 i=1

= 2 x (38.0027 — 23.7317 — 18.1017 + 48.01)
88.35868.

I

Hay un grado de libertad para la x* asociada a esta tabla y el valor de probabilidad
descriptivo p gue se obtiene con estos datos es igual a 5.465—-21. Como este valor p es
menor que «, (el nivel de significancia para unién de categorias), el cual es igual a 0.05,
entonces se determina que estas categorias son significativas y por tanto el algoritmo

indica que no se debe unir este par.

Este mismo procedimiento se debe aplicar para todo par permisible de categorias. En
la Tabla 3.5 se muestra la tabla de contingencia del segundo par de categorias (maduro-

viejo} con la variable dependiente.

Clasificacién de Crédito
Maio Bueno
Edad Casos % Casos % Totat
Maduro 16 20.25% 83 79.75% 79
Vigjo 1 1.75% 56 98.25% 57
Total 17 12.50% 118 87.50% 136

Tabla 3.5: Tabla de contingencia de las categorfas maduro y wviejo de la variable edad.



El estimador correspondiente a esta tabla es

2 2 O‘j
2220,-ij—{]

=1 3=t

T

Il

i

2 % (7.7213 — 5.8452 — 1.9636 + 6.4866)
12.7981.

El valor de probabilidad descriptivo p para una x? de 12.7981 con un grado de libertad
es de 0.00035. Como el valor p es inferior al nivel de unién (&, = 0.05), tampoco se unen
cstas categorfas. Los dos pares permisibles de unir son significativos (PPaso 3), por lo que,
la tabla original no se reduce y el algoritmo indica ir directamente al paso 5, el cual sefiala
que se debe unir la o las categorias que tengan menos observaciones que lo especificado
por el tamano minimo de grupo después de dividir (en este ejemplo es’igual a 1}, con la
categoria mis stmilar de acuerdo a la menor estadistica x2. En la Tabla 3.3 se observa
que, la categoria joven tiene 187 casos, la categoria maedure 79 y la categorfa wejo 57,
sobrepasando todas el tamano minimo y, por ess razoén, no se unen categorifas bajo este

paso. Para finabizar, se calcula el valor ajustado de Bonferroni,

Valor p ajustado = Bienotonico X valor p
I—-1

= x valor p
J-1
3-1

= x valor p
3-1

= 1x137E-38

= 1.37E-38.

No hubo unién de categorias, por lo que, el multiplicador de Bonferroni es igual a
1 y el valor p ajustado de Bonferroni es igual al valor p de la tabla original, es decir,

1.37E-38.
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Ahora se analizard la variable ocupacidn, siguiendo los mismos pasos del algoritmo
de la Seccién 2.5, Las categorias de esta variable son gerencial, profesional, oficinista,
técnico y obrerp. La tabla de contingencia de la variable ocupacidn con la variable

dependiente aparece en la Tabla 3.6 (Paso 1).

Clasificacién de Crédito
Malo Bueno
Qcupacién Casos % Casos % Total
Gerencial 1 2.56% 38 97 44% 39
Profesional 56 35.44% 102 64.56% 158
Oficinista 40 85.11% 7 14.89% 47
Técnico 40 97 56% 1 2.44% M
Obrerg 31 81 58% 7 . 18.42% 38
Total 168 52.01% 155 47.99% 323
x2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 147.2323 7.975E-31 significante
Pearson 123.5876 9.101E-26 significante

Tabla 3.6: Tabla de contingencia de las variables ocupacidn y tipo_ crédito.

El estadistico T asociado con la tabla de contingencia de ocupacion con tipo de crédito
cs de 147.2323 con un valor p de 7.98E—31. La variable ocupacidn estd definida como

ftbre por lo que, sus categorias pueden unirse unas con otras sin importar su orden.

Sc empezara por estudiar la unién de las dos primeras categorias (gerencial-profesional)

(Paso 2), Tabla 3.7.

Clasificacion de Crédito
Malo Bueno
Ccupacion Casos % Casos % Total
Gerencral 1 2.56% 38 97.44% 39
Profesional 56 35.44% 102 64.56% 154
Total 57 28.93% 140 71.07% 197]
%2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 22.2671 2.372E-068  significante
Pearson 16.4445 5010E-05  significante

Tabla 3.7: Tabla de contingencia de las categorias gerencial y profesional de la variable

ocupacion.
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El estimador x? de eociente de verosimilitud es de

2 2 O
T = 233 0,90
iy

i=1 j=1

= 2x(-2.4234 4 11.9923 + 11.3629 — 9.7982)
22.267099.

El valor g asociado a este valor es de 2.37E—~06 para una x? con un grado de libertad,
lo que lleva a decidir no unir estas categorias. Es necesario realizar todas las uniones
de categorias posibles para encontrar las que no sean significativas y de cllas escoger la

mejor (Paso 3).

Para ahorrar tiempo y espacio en esta evaluacién de uniones de pares se tomardn
casos considerando primero a la categorfa gerenciel y sus posibles uniones, siguiendo con
la de profesional y sus posibles uniones pero, sin considerar aguéllas ya estudiadas en
el caso de la gerencial, procediendo de la misma manera para las de oficinista, técnico
y obrero. De esta manera, se analizardn todos los casos y no se duplicardn tablas de

contingencia.

En el primer caso, entonces, se cor.lsidera todas las uniones posibles de la categorfa
gerenciel con las categorias restantes de la variable ecupacidn. En la Tabla 3.8 se mues-
tran las tablas de contingencia, as{ como los valores del estadistico y su respectivo valor
p. Se observa que ninguna de estas uniones son aprobadas por el algoritmo. porque todas

son significantes, en consecuencia, no hay uniones.
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Clasificacién de Crédito
Malo Bueno
Qcupacién Casos % Casos % Total
Gerencial 1 2.56% 38 97.44% 39
Oficinista 40 85.11% 7 14.89% 47
Total 41 47.67% 45 52.33% 86
x2 Valor p Estado
Cociente Verosimititud 701732 5.432E-17  significante|
Pearson 58 2127 2.353E-14  significante
Clasificacion de Crédito
Malo Bueno
Qcupacion Casos % Casos % Total
Gerencial 1 2.56% 38 97.44% 33
Téenico 40 97.56% 1 2.44% 41
Total 41 51.25% 39 48.75%! 80
x2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 92.1497 8.036E-22  significante
Pearson 72.1852 1.949E-17  significante
Clasificacion de Crédito
Malo Bueno
Qcupacion Casos % Casos % Total
Gerencial 1 2.56% 38 97.44% 39
Qbrero 31 81 58% 7 18.42% 38
Total 32 41.56% 45 58.44% 77
x2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud §8.6315 1.633E-14  significante
Pearson 49.4759 2.008E-12  significante

Tabla 3.8: Tablas de contingencia de los pares entre la categoria gerenciol y las

restantes de la variable ocupacion.

El siguiente caso tomard en consideracién la categorfa profesional y sus posibles unio-
nes con las demnds categorias que forman la variable ocupacidn, salvo la categoria gerencial,
cuya unién ya se estudi6 en el caso anterior. Como se observa en la Tabla 3.9, todas las
uniones son significativas por lo que, tampoco aqui se encontré una unién posible entre

cstas categorias.
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Clasificacion de Crédito

Maio Bueno
Qcupacién Casos % Cascs % Total
Profesional 56 35 44% 102 684 .56% 158
Oficinista 40 85 11% 7 14.85% 47
Total 96 46.83% 109 53.17% 205
%2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 38.3584 5.887E-10  significante
Pearson 35.8825 2.096E-08  significante
Clasificacidn de Crédito
Malo Bueno
Ocupacién Casos % Casos % Total
Profesional 56 35.44% 1062 64 56% 158
Técmeo 40 87.56% 1 2 44% 41
Total 96 48.24% 103 51.76%) 199
¥2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 60.7778 6.390E-15  significante
Pearson 50.3060 1.315E-12  significante
Clasificacién de Crédito
Malo Bueno
QOcupacién Casos % Casos % Total
Profestonal 56 35 44%) 102 64.56%) 158
Obrero 3 81 58% 7 18 42% 38
Total 87 44.39% 109 55.61%) 198
x2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 27.4863 1.582E-07  significante
Pearson 26.4137 2.756E-07  significante

Tabla 3.9: Tablas de contingencia de los pares formados con profesional y las restantes

Los tittimos casos corresponden a las categorias oficinista y técnico. Se descartan las

nmones con las categorias gerencial y profesional porque ya se consideraron anteriormen-

te. La Tabla 3.10 muestra los resultados.
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Clasificacion de Credito

Malo Bueno
Ocupaciotn Casos % Casos % Tolal
Cficinista 40 85.11% T 14.89% 47
Técmco 40 97.56% 1 2.44% 41
Total 80 90.91% 8 9.09% 88
12 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 4.6526 3.101E-02  significante
Pearson 4,1100 4.263E-02  significante
Clasificacion de Crédito
Malo Bueno
Qcupacion Casos % Casos % Total
Oficirusta 40 85 11% 7 14 89% 47
Qbrero 3 81.58% 7 18 42% 38
Total 71 83.53% 14 16.47% 85
%2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 0.1892 6.636E-01 no significante
Pearson 0.1900 6.629E-01 no significante
Clasificacion de Credito
Malo Bueno
QOcupacion Casos % Casos % Total
Técnico 40 97 56% 1 2.44% 41
Obrero 3 81.58% 7 18.42% ki’
Total 71 89.87% 8 10.13% 79
¥2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 6.0920 1.358E-02  significante
Pearson 5.5349 1864E-02  significante

‘Tabla 3.10: Tablas de contingencia de los pares [ormados con las categorias oficeniste y

En esta dltima tabla, se observa que hay un par que o es significante {oficinista-
abrero), ya que el valor p resultante es de .663, el cual es superior al nivel de sigmficancia
para unién (o) que se definié como 0.05 al inicio de este gjemplo y dado que. es el tinico

par no significante encontrado, se procede a su unién La tabla reducida se presenta en

la Tabla 3.11:

técnico de la variable ocupacidn.
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Clasificacion de Crédito
Malo Bueno
Ocupacion Casos % Casos % Total
Gerencial 1 2.56% 38 97.44% 39
Profesional 56 35 44% 102 64.56% 158
Ofic - Cbre 71 83 53% 14 16.47% 85
Técnico 40 97.56% 1 2.44% 41
Total 168 52.01% 155 47.9%% 323
x2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 147.0432 1.144E-31  significante
Pearson 123 4929 1.365E-26  significante

Tabla 3 11: Tabla de contingencia reducida de la variable ecupacidn con la variable

tipo__crédito.

Después de unir un par de categorias, el algoritmo procede al paso 4 que. sélo se aplica
i existe alguna categoria unida formada con 3 o mds categorias originales. Este paso
prucha si algin elemento de una categorfa umda deberia estar separado. Sin embargo,

en este caso, este paso no se aplica debido a que la categoria conjunta tan sélo tiene dos

categorias

Et signiente paso consiste en verificar ;1 es posible unir mds categorias para obte-
ner una tabla mds reducida. Considerando a la categoria unida ¢ conjunta comoe una
sola, se vuelven a ejecutar los pasos del algoritmo (del 1 al 5) que permitieron unir el
par oficimista-obrero. La Tabla 3.12 muestra las combinaciones que restan a estudiar,

considerando a la categoria oficiniste-obrero como una sola.

Cono mnguna categoria resultd no significativa. ya no hay mds uniones que realizar,
pur lo que. se contimia con el pase 5 del algoritmo. Para este paso se observa que todas
lis categorias Anales sobrepasan el tamano minimo de subgrupo después de dividir que
¢es de 1, por lo tanto, no se unen mas categorias a causa de este pardmetro. Por iiltimo.
se caleula el valor ajustado p de Bonferroni, nétese que scupacidn es una variable libre,
por tanto, el valor p ajustado de Bonferront {ver Seccion 2.6), estd dado de multiplicar

el multiplicador de Bonferroni por el valor p de la tabla reducida final:
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Clasificacion de Crédito
Malo Bueno
Qcupacion Casos % Casos % Total
Gerencial 1 2.56% 38 97.44% 39
QOfic - Obre 71 83.53% 14 16 47% 85
Total 72 58.06% 52 41.94% 124
x2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 83 3027 7.040E-20 significante
Pearson 719726 2 1B2E-17 significante
Clasificacion de Crédito
Malo Bueno
Ocupacion Casos % Casos % Total
Profesional 56 35.44% i02 64 56% 158
Ofic - Obre 71 83.53% 14 16 47% 85
Tolal 127 52.26% 116 47.74% 243
%2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 54.8687 1.289E-13 significante
Pearson 51,2230 8 245E-13 significante
Clasificacion de Crédito
Malo Bueno
Ocupacién Casos % Casos % Total
Ofic - Obre 71 83.53% i4 16 47% 85
Técnico 40 97 56% 1 2 44% 41
Totat 111 88.10% 15 11.90% 126
¥2 Valor p Estado
Cociente Verosimibitud 6.5267 1 063E-02 significante
Pearson 51924 2 266E-02 significante

Tabla 3.12: Tablas de contmgencia de pares de categorias de ta variable ocupacidn.

-1
. J—
Valor p ajustado = Bjpee % valor p = E (1) (

=0

TY

i)

En este caso [ =5,/ = 4 y valor p = 1.1444E-31, entonces,

Valor p ajustado

3
_ Z( 1) 2) x 1.1444E-31
4° 35 25
= (:ﬁ#ﬁﬁuﬁ_—)x 1.1444F-31
= 1.1444E-30.
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Falta considerar las predictoras frec_pago y amerz, bajo el mismo procedimiento al

aplicado a las variables edad y ocupacidén. Para la variable frec_pago, la Tabla 3.13

matcstra la tabla original a reducir en menos categorias {Paso 1).

Clasificacién de Credito
Malo Bueno
Frec_Pago Casos % Casos % Total
Semanal 143 86 67% 22 13.33% 165
Mensual 25 15.82% 133 84.18% 158
Tota! 168 52.01% 155 47.98% 323
x2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 179 6638 5 739E-41 significante
Pearson 162.2958 3.565E-37 significante

Tabla 3 13: Tabla de contingencia de la variable frec_pago y la variable tipo_ crédito.

Cowmo se puede observar en la Tabla 3.13 no se unen las dos categorias de la variable

frec_ pago ya que el par es significante (Pasos 2 y 3). El mimero de casos de cada categoria

e esta variable es mayor al tamafio mimimo de ¢asos por lo que, se termina el estudio de

esta variable (Paso 5). El multiplicador de Bonferroni al no haber unidn de categorias cs

igual a 1 por lo que, el valor p ajustade queda igual al valor p (5.739E-41).

El siguiente paso del algoritmo es analizar la variable amer. Para este propdsito

se tomard como base la tabla de contingencia de amez contra la variable dependiente

lipo_ crédito.

Clasificacion de Cradito
Malo Bueno
Amex Casos % Casos % Total
No 89 5329% 78 46,71% 167
Si 79 50.64% 77 49.36% 156
Total 168 52.01% 155 47.99% 323
x2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 02274 6 335E-01 no significante
Pearscn 02273 6.335E-01 no significante

Tabla 3.14: Tabla de contingencia de la variable amex y la variable tipo_ crédilo.
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So observa en la Tabla 3.14 que, la unién de estas categorias es recomendable, por
Io que, se unen, dando como resultado una tabla reducida como la que se muestra en
la Tabla 3.15. Fl valor p ajustado de Bonferroni para esta variable es 1 puesto que €l

mimero de categorias se redujo a una.

Clasificacion de Crédito
Malo Bueno
Amex Casos % Casos % Total

No -5 168 52.01% 155 47,99% 323

Total 168 52.01% 155 47.99% 323
x2 Valor p Estado

Cociente Verosimilitud 0.0000 1.000E+00 no significante
Pearson 0.0000 1.000E+00 no significante

Tabla 3.15: Tabla de contingencia reducida de la variable amex y la variable

tipo_ erédilo.

El siguiente paso (Paso 6), una vez que ya se unieron las categorfas posibles de todas
lus variables, es comparar las predictoras y elegir la mejor; para este efecto, sélo se toma-
rin en cuenta aquellos que tengan un valor ajustado p estadisticamente significante, es
decir. menor a 0 03, y de ellos se seleccionars aquel que tenga un valor p estadfsticamente

nas pequedo. considerdndolo como la mejor variable predictora.

La Tabla 3.16 muestra un resumen de la informacién obtenida hasta ahora por el
algoritino.  Estén listadas las variables involucradas en este andlisis con la siguiente
informacicn: el nimero inicial y final de categorfas, los valores de la x* de la tabla inicial
y de la reducida final, los grados de libertad para la tabla reducida, los valores p de la
tabla original y de la tabla reducida, asi como el valor p ajustado de Bonferroni para

la tabla reducida final.

Variables | Cat. | x2 1nicial | x2 Reducida | gi.] p inicial | p reducida [ p ajustado
Frec_Pago 2 179.6638 179.6638 | 1 | 5.739E-41 5.739E-41 5.7309E-41
Edad 3 174.3636 1743636 | 2 | 1.372E-38 1 372E-38 1.372E-38
QOcupacién |5 —»>4| 1472323 1470432 | 3 | 7 975E-31 1 144E-31 1 144E-30
Amex 21 0.2274 0000 0 0.6335 1.0000 1 0000
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En primer término, se observa que la variable emez posee un valor p ajustado superior
a 0.05. en consecuencia no es considerada como significativa y, por lo tanto, queda fuera
de la eleccion. La variable frec pago tiene un valor p ajustado inferior a edad y ocupacion
por lo que se escoge a frec_pago como mejor predictora. Por lo tanto, se divide el nodo
rafz en los casos correspondientes a las categorias de la tabla final o reducida de la variable
frec_ pago, la cual no tuvo uniones y permanecio con sus dos categorfas iniciales: semonal
y mensual. Consecuentemente, el drbol crece un nivel con dos nodos més (Figura 3.4),

que exceden el nimero de casos minimo antes de dividir, que s igual a 50 (Paso 7).

0C:ategoria 9% N
Maio 52.01 168
Bueno 47.99 155

Total 100.G0 323

]
Frecuencia de pago: semanal/ mensual
Valor p=0 0000; X2=179.6638; gl=1
!

{ T
Pago semanal Pago mensual
1 , 2 .
Categoria % M Categoria % N
Malo 86.67 143 Malo 1582 25
Bueno 1333 22 Bueno 84.18 133
Total 51.08 165 Total 48.92 158

Figura 3.4: Arbol de un nivel para la clasificacién de créditos.

El primer nivel del drbol se ha terminado, la mayoria de los casos en el grupo con
pagos semanales tienen riesgos de crédito muy altos, mientras que aquellos en el grupo
con pago mensual son més probables para tener riesgos de crédito bajos. Basados en esta
variable, se pudo mejorar ampliamente la identificacién de los riesgos de crédito buenos
de los malos. Asf que parece que un poco mas de informacion y andlisis ayudardn para

este estudio,
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Nivel dos

El mismo procedimiento que se ha empleado con el nodo raiz, se aplicars a todos los
ntados que se vayan formando hasta que lo suspenda alguna regla de paro. Nuevamente
se seguirdn detalladamente los pasos del algoritmo, a fin de completar la explicacién y
gjecucion del mismo y aclarar dudas que todavia persistan en el lector. Se tomars el nodo
formado por el subgrupo correspondiente a aquellos a quiénes se les paga semanalmente.

Este subgrupo esta formado con 165 casos. En el diagrama del drbol (Figura 3.4) se

identifica con el mimero “17.

Como en el nodo anterior, se debe construir una tabla de contingencia por cada
variable predictora con el fin de reducirla en dimensién. La primera variable serd edad y

ia tabla de contingencia de ésta con la variable dependiente fipo_ crédito se muestra en

la Tabla 3.17 {Pasol).

Clasificacion de Crédifo

Cociente Verosimilitud
Pearson

328217 7.462E-08 significante
49,7032 1.611E-11 significante

‘Tabla 3 17: Tabla de contingencia de edad y la variable tipo_ erédito en el subgrupo de

Se probaré a continuacién la significancia para los pares posibles de esta variable (Paso

pago semanal.

2}. En la Tabla 3.18 se observa que el vinico par no significante es joven-maduro.

96

Malo Bueno
Edad Casos % Casos % Total
Joven 127 92 03% 11 7.97% 138
Maduro 16 80.00% 4 20 00% 20
Viejo 0 0.00% 7 100.00% 7
Total 143 86.67% 22 13.33% 165
%2 Valor p Estado




Clasificacién de Crédito
Male Bueno
Edad Casos % Casos % Total
Joven 127 92 03% 11 797% 138
Maduro 16 80.00% 4 20.00% 20
Tolal 143 90.51% 15 9.49% 158
x2 Valor p Estado
Cocients Verosimilitud 2 4041 1.210E-01 no significante
Pearson 2.8417 8 632E-02 no significante
Clasificacion de Crédito
Malo Buano
Edad Casos % Casos % Total
Maduro 16 80.00% 4 20 00% 20
Viefo 0 0.00% 7 100 00% 7
Total 16 59.26% 1" 40.74% 27
22 Valor p Estado
Caciente Verosimilitud 16.4826 4 910E-05 significante
Pearson 13 7455 2.093E-04 significante

Tabla 3.18: Tablas de contingencia de los pares de categorfas de la variable edad.

El valor p para el par joven-maduro es de 0.1210, por lo que no es significante, en

consecuencia las categorias joven y maduro se unen y se obtiene un tabla reducida {Paso

3), como la que se muestra en la Tabla 3.19.

Clasificacion de Crédito

Malo Bueno

Edad Casos % Casos % Total
Jov - Mad 143 90 51% 15 0.49% 158
Vigjo 0 0.00% 7 100.00% 7
Total 143 86.67% 22 13.33% 165

x2 Valor p Estado Bonferroni

Cociente Verosimilitud 30 4176 3.484E-08  significante 6 967E-08
Pearson 47 5158 5 456E-12 significante 1.081E-11

Tabla 3.19: Tabla de contingencia reducida de la variable edad con la variable

tipo _crédito.

La variable edad ya no tiene més uniones posibles y se observa que las categorias
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formadas no tienen mis de tres categorfas conjuntas para que sea posible su divisién
(Paso 4), de igual forma ninguna categoria tiene menos observaciones que el tamano
minimo después de dividir (Paso ). Lo que resta por hacer para esta variable, es calcular

¢l valor ajustado de Bonferroni para la tabla reducida:

Valor p ajustado = Brenotone X valor p

I-1
= ) x valor p
I -1
(3—1

2-1
2 x 3.48E — 08

% valor p

6.97E — 08.

La siguiente variable a estudiar serd ocupacidn. Su tabla de contingencia con relacion
al subgrupo de pagos semanales se despliega en la Tabla 3.20, asf como, su estadistico y

el valor p (Paso 1).

Clasificacién de Crédito
Malo Bueno
Ocupacion Casos % Casos % Total
Gerencial i 33.33% 2 86 67% 3
Profesional 31 7381% 11 26 19% 42
Oficinista 40 97 56% 1 2.44% 41
Técnico 40 97.56% 1 2 44% 41
Obrero 31 81.58% 7 18.42% 38
Total 143 86.67% 22 13.33% 165
x2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 22.3484 1 708E-04 significante
Pearson 226662 1.476E-04 significante

Tabla 3.20: Tabla de contingencia de la variable ocupacidn y la variable tipo_ crédito.

Con el fin de encontrar el menor par no significativo, en la Tabla 3.21 se muestran los
pares con la categoria gerencial, en la Tabla 3.22 aquellos con profesional y, finalmente,

la Tabla 3.23 presenta los pares con las categorias oficinista y téemico (Paso 2).
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Clasificacion de Credito
Malo Bueno
Ocupacién Casos % Casos % Total
Gerencial 1 33.33% 2 66 67% 3
Profesional 31 73.81% 11 26.19% 42
Tolal 32 71.11% 13 28.89% 45
x2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 19814 1 582E-01 nao significante
Pearson 2.2330 1.351E-01 no significante
Clasificacién de Crédito
Malo Bueno
Ocupacién Casos % Casos % Totat
Gerencial 1 3333% 2 66.67% 3
Oficinista 40 97.56% 1 2.44% 41
Totat 41 93.18% 3 6.82% 44
212 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 86825 3.213E-03 significante
Pearson 18.1508 2.041E-05 significante
Clasificacion de Crédito
Malo Buene
Ocupacion Casos % Casos % Total
Gerencial 1 33.33% 2 66 67% 3
Técmco 40 97.56% 1 2 44% 41
Total 41 93.18% 3 6.82% 44
x2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 8.6825 3.213E-03 significante
Pearscn 18 1508 2.041E-05 significante
Clasificacién de Crédito
Malo Bueno
Ocupacion Casos % Casos % Total
Gerencial 1 33.33% 2 66 67% 3
Obrero 31 81.58% 7 18 42% 38
Total 32 78.05% 9 21.95% 41
%2 Valorp Estado
Cociente Verosimititud 3.0301 8 173E-02 no significante
Pearson 3.7776 5.184E-02 no significante

Tabla 3.21: Tablas de los pares de la categoria gerencial y las restantes categorfas de la

variable ocupacidn contra la variable tipo_ crédito.
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Clasificacién de Crédito
B Malo Bueno
Ocupacién Casos % Casos % Total
Profesiona 3 73.81% i1 26.19%; 42
Oficinista 40 97.56% 1 2 44% 41
Total ral 85.54% 12 14.46% 83
%2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 10 8833 9.703E-04  significante
Pearson 9.4635 2 086E-03  significantg
Clasificacion de Crédito
Malo Bueno
Qcupacion Casos % Casos % Total
Profesiona 3 73.81%| 11 26.19% 42
Técnico 40 97 56% 1 2.44%) 41
Total 71 85.54% 12 14.48% 83
x2 Valorp Estado
Cociente Verosimilitud 10 8833 9 703E-04  significante
Pearson 9.4635 2 098E-03  significante
Clasificacidn de Crédifo
Malo Bueno
Ocupacion Casos % Casos % Total
Profesicna, 31 73.81%; i1 26.19% 42
Obrero 31 81 58% 7 18.42%| 38
Total 682 77.50% 18 22.50% 80
x2 Vaior p Estado
Cociente Verosimilitud 0.6863 4 040E-01 no significanta
Pearson 0.6906 4 060E-01 no significantd

la variable ocupacidn contra la variable hipo_ crédito.
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Tabla 3.22: Tablas de los pares de la categoria profesional y las restantes categorias de




Clasificacién de Crédito
Malo Bueno
Ocupacion Casos % Casos % Tota!
Oficimsta 40 97.56% 1 2 44% a1
Téenico 40 97.56% i 2 44% 41
Totat 80 57.56% 2 2.44% 82
7] Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 0.0000 1 CODE+00  no significante
Pearson 0 6000 1 000FE+00  no significante
Clasificacién de Crédito
Malo Bueno
Qcupacion Casos % (Casos % Tolal
Oficimsta 40 97.56% i 2 44% 41
Qbrero 31 81.58% 7 18.42% 38
Total 71 89.87% 8 10.13% 79
32 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 60920 1.358E-02 significante
Pearson 5.5349 1 864E-02 significante
Clasificacién de Crédito
Malo Bueno
Ocupacién Casos % Casos % Total
Técnico 40 97.56% 1 2.44% 41
Qbrero 31 81.58% 7 18 42% 38
Total 71 89.87% 8 10.13% 79
%2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 6.0920 1.358E-02 significante
Pearson 5 5349 1.864E-02 significante

Tabla 3.23: Tablas con las categorias oficinuste y técnico. y la vanable tipo_ crédito.

De estas tablas de contingencia, notese que hay 4 pares 1o significantes:

Pares de categorias | Valor p
gerencial-profeswonal  § LEIE-01
gerencial-obrero 8.17E-02
profesional-obrero 4.04E-01
oficinista-técnico 1

Se escoge el par con el menor valor p (Paso 3), que es gerencul-obrero, y la tabla resul-

tante se muesira en la Tabla 3.24.
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Clasificacion de Crédito
Malo Busro
Ocupacion Casos % Casas % Total
Geren-Obrer a2 78.05% 9 21 95% 41
Profesional 31 73.81% 11 26 19% 42
Oficirusta 40 97.56% 1 2 44% 41
Técnco 40 97.56% 1 2.44% 41
Tolal 143 86.87% 22 13.33% 165
%2 Vafor p Estado
Cociente Verosimilitud 193184 2.349E-04 significante
Pearson 17 0655 6 B52E-04 significante

Tabla 3.24: Tabla de contingencia reducida de ocupacisn y la tipo_ crédito.

Nuevamente, se realizan todas las combinaciones de las categorias nuevas. Lstas se

mucstran en las Tablas 3.25 y 3.26 (Paso 2).

Clasificacion de Crédito

Malo Buena
QOcupacién Casos % Casos % Total
Geren-Qbrer 32 78 05% 9 21.95% 41
Profesional 31 7381% 11 25 15% 42
Total 63 75.90% 20 2410% 83
12 Valor p Estado
Cogiente Verosimilitud 02042 6 514E-01 no significante
Pearson 0 2038 6 516E-01 no sigaificante
Clasificacidén de Crédito
Malo Bueno
Qcupacidén Casos % Casos % Total
Geren-Obrer 32 78 05% 9 21.95% 41
Oficinista 40 97.56% 1 2 44% 41
Total 72 87.80% 10 12.20% 82
22 Valorp Estado
Cociente Werosimilitud 82520 4.071E-03 significartie
Pearson 7 2889 6.038E-03 significante
Clasificacién de Crédito
Malo Bueno
Ocupacidn Casos % Casos % Total
Geren-Obrer 32 78 05% 9 2185% 41
Técnico 40 97 56% 1 2 44% LAl
Total 72 87.80% 10 12.20% 82
x2 Valorp Estado
Cociente Verosimilitud 82520 4.071E-03 significante
Pearson 7.2883 6.938E-03 significante

Tabla 3.25: Tablas de los pares de la categoria conjunta gerencial-obrero y tipo_ crédifo.
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Clasificacién de Crédito
Malo Bueno
Qcupacitn Cas0s % Casos % Total
Profesional H 7381% 11 26.19% 42
Oficinista 40 97 56% 1 2 44% 44
Tolal 71 85.54% 12 14.46% 83
¥2 Valor p Estado
Cocienta Verosimilitud 10.8833 9.703£-04 significante
Pearson 9.4835 2 096E-03 significante
Clasificacign de Crédito
Mato Bueno
Qcupacién Casos % Casos % Total
Frofesional 31 73.81% " 26 19% 42
Técnico 40 97.56% 1 244% 41
Total 7t 85.54% 12 14.46% 83
X2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 10 8833 9 703E-04 significante
Pearson 9.4635 2098E-03  significante
Clasificacién de Crédito
Malo Bueno
Ocupacidén Casos % Casos % Total
Oficinista 40 97 .56% 1 2 44% 41
Técnico 40 97.56% 1 2 44% 41
Total 80 97.56% 2 2.44% 82
%2 Valorp Estado
Cociente Verosimititud 0.0000 1 Q00E+00 no significante
Pearson 0.0000 1 000E+D0 no signiicante

Tabla 3.26. Tablas de los pares de las categorias profesional, oficinista y técnico.

Se observa ahora que, el par (gerente-obrero)-profesional es el que posec un valor p

inds pequeno por abajo de oficinista-técnico que es el otro par no significativo. De csta

manera, la tabla reducida queda de la forma presentada en la Tabla 3.27 (Paso 3).

Clasificacién de Crédito
Malo Bueno
Qcupacién Casos % Casos % Total
Ger - Pra - Obr 63 75 90% 20 24.10% 83
Oficimsta 40 97.56% 1 2 44% 41
Técnico 40 97.56% 1 2 44% 41
Total 143 86.57% 22 13.33% 165
%2 Valorp Estado
Cociente Verosimilitud 18 1142 7.070E-05 significante
Pearson 16 7428 2 314E-D4 significante

Tabia 3.27: Tabla reducida de ocupacidn y la variable tipo_ crédito.
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El siguiente paso consiste en verificar que todas las categorfas conjuntas deban estar
vpidas {Paso 4). Para este propésito, algoritms sefiala que se deben encontrar todas las
posibles (de acuerdo al tipo de predictora} divisiones binarias de las categorias predictoras
que componen a la conjunta y obtener el estadistico x® que compara a cada una con las
demd4s que componen a la conjunta. Si se encuentra a la x? significante, entonces se

divide la categoria.

Clasificacion de Crédito
Malo Bueno
Qcupacién Casos % Casos % Total
Gerente 1 33.33% 2 66 67% 3
Pro-Chr 62 77.50% i8 22.50% 80
Total 63 75.90% 20 24.10%, 83
x2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 25380 1.111E-01 no significante)
Pearson 3 0840 7.907E-02 no significante
Clasificacién de Crédito
Malo Bueno
Ocupacién Casos % Casos % Total
Ger - Pro 32 71.11% 13 28.89% 45
Obrero 31 81 58% 7 18.42% 38
Total 63 75.90%) 20 24.10%| 83}
2 Valorp Estado
Cociente Verosimilitud 1.2528 2.630E-01 no significante|
Pearson 1.2343 2.666E-01 no significante
Clasificacion de Crédito
Malo Buenc
Qcupacién Casos % Casos % Total
Ger - Obr 32 78 05% 9 21.95% 41
Profesional 31 7381% 11 26.19% 42
Total 63 75.90% 20 24.10% 834
x2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 0.2042 6.514E-01 no significante,
Pearson 0.2039 65.516E-01 no significanie

Tabla 3.28: Tabla de divisiones binarias para la categorfa conjunta ger-pro-obr de la

variable ocupacidn.
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En el presente andlisis, como se puede cbservar en la Tabla 3.28, ninguna division
liega a ser significativa por lo que, la categoria conjunta permanece sin cambios, ya que

tampoco se sobrepasa el nivel minimo después de dividir.

Se repite el procedimiento para las categorias nuevas y se obtienen los datos que se
muestran en la Tabla 3.29. Existe un par no significante formado por las categorias
oficinista y técnico; dado esto, se procede a unirlas y la tabla reducida se presenta en la

Tabla 3.30 que, también, muestra su respectivo valor p ajustado de Bonferroni.

Clasificacion de Crédito
Malo Bueno
Ocupacién Casos % Casos % Total
Ger - Pro - Obr 63 75.90% 20 24.10% 83
Oficimista 40 97.56% 1 2 44% 41
Total 103 83.06% 21 16.94% 124
%2 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 11.7398 8 117€-04 significante
Pearson 9.1504 2 487E-03 significante
Clasificacién de Crédito
Malo Bueno
Ocupacién Casos % Casos % Total
Ger- Pro- Obr 63 75.90% 20 24.10% 83
Técruco 40 97.56% 1 2.44% 41
Total 103 83.06% 21 16.94% 124
32 Valor p Estado
Cociente Verosimilitud 11.7399 6.117E-04 significante
Pearson 9.1504 2.487E-03 significante
Clasificacién de Crédito
Malo Bueno
Ocupacién | - Casos % Casos % Total
Oficinista 40 97.56% 1 2 44% 41
Técnico 40 97.56% 1 2.44% 41
Total 80 97.56% 2 2.44% 82
12 Valor p Estade
Cociente Verosimilitud 0.0c000 1.000E+00 no significante
Pearson 0.0000 1.0600E+G0 no significante

Tabla 3.29: Tablas de los pares de categorias de la tabla reducida de ocupacidn.
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Clasificacién de Crédito
Malo Bueno
Ocupacién Casos % Casos % Total
Ger - Pro - Obr 63 75.90% 20 24.16% 83
Ofic - Tec 80 97.56% 2 2.44% 82
Tolal 143 86.67% 22 13.33%, 165
x2 Valor p Estado Bonferroni
Cociente Verosimilitud 19 1142 1 231E-05 significante 1 847E-04
Pearson 16 7428 4.280E-05  significante 6 421E-04

Tabla 3.30 Tabla reducida final para la variable ccupacidn y la variable dependiente.

Se detiene el proceso de unitn para esta variable porque, como se observa en la Tabla
3 30, ya no hay pares no significantes.

La variable siguiente y 1ltima es amexz, la tabla de contingencia (Tabla 3.31) mues-
tra que si deberian unirse sus categorias, resultando en una tabla con una sola (Tabla

3 32).

Clasificacion de Credito
Malo Bueno
Amex Casos % Casos % Total
No 79 85.87% 13 14.13% 92
S 64 87.67% g 12.33% 73
Todal 143 86.67% 22 13.33% 1656
x2 Vator p Estado
Cociente Verosimilitud 0.1149 7.346E-01 no significante
Pearson 0.1143 7.353E-01 no significante

Tabla 3.31: Tabla de contingencia de amez y bipo_ crédito.

Clasificacion de Crédito
Malo Bueno

Amex Casos % Casos % Totat
No - Sf 143 86.67% 22 13.33% 4165
Total 143 86.67% 22 13.33% 165

x2 Valor p Estado Bonferroni

Cociente Verosimilitud 0.0000 1.000E+00 no significante 1 OO0E+00
Pearson ©.0000 1.C00E+00 no significante 1 O00E+00

Tabla 3.32: Tabla reducida de la variable amex y la variable tipo_ crédito.
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Finalmente. con {oda la informacién obternrda y que, se muestra en la tabla resumen

de la Tabla 3.33, se decidird cudl es la mecjor predictora.

Vanables Eat. | 12 Inicial | x2 Reducida] g1, ] p imcial | p reducida [ p ajustado
Edad 32| 328217 304176 1} 7 462E-08 3.484E-08 6 967£-08
Ocupacién |5 —»2| 22.3484 19 1442 1} 1.708E-04 1.231E-05| 1847E-04
Amex 21 0.1149 0000G] O 07346 1.0000 1.0000

Tabla 3.33: Tabla resumen para el segundo nivel de la rama izquierda.

Se selecciona la variable edad y el subgrupo de pago semanal se divide en dos grupos:
los jovenes y maduros forman una categoria y aquellos con més de 35 ailos o viejos forman

la segunda Fl drbol crece un nivel en este nodo, véase la Figura 3.5.

Categoria % ©°
Mafo 52.01 168
Bueno  47.99 155

Total 100.00 323

Frecuencia de pago. semanal/ mensual
Valor p=0 0000, X2=179 6638, gl=1

Pago semanal Pago mensual
i . 2 .
Categoria % N Categoria 9% N
Malo 86.67 143 Malo 1582 25
Buene 1333 22 Bueno 84.18 133
Total 5108 165 Total 4892 158
Edad

Valor p=06 0000, X?=30.4176, gi=1

¢

i

Joven {<25), Maduro (25-35) Viejo (>35)
3 4
Categona % n Categona % n
Malo 90.51 143 Malo 0.00 0
Bueno 949 15 Bueno 100.00 7
Total 4B 92 158 Total 247

Figura 3.5: Arbol expandido en la rama de pago semanal.
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Examinando esta rama izquierda, se observa que, para aquellos solicitantes de crédito
a quienss se les paga semanalmente, los solicitantes viejos (>35 afios) tienden a tener
buen crédito (todos los casos en este ejemplo). Por el otro lado, los jévenes (<25) y

maduros (25-35) fueron mds probables a tener un crédito pobre.

Una vez explicado ¢l procedimiento del algoritmo, el andlisis para los siguientes nodos
se realizard con base en las tablas resumen de informacién sin la ejecucion detallada del
algoritmo, con el propésito de agilizar-el término de este ejemplo. El siguiente nodo en
el mivel uno es el dedicado a aquellos cuyo salario es mensual. La Tabla 3.34 presenta los

datos finales, una vez que ya se redujeron las tablas.

Variables Cat. | x2 Inicial | x2 Reducida| gi1.] p Inicial | p reducida | p ajustado
Edad 32| 602914 58.7219| 1| 8.089E-14| 1 B81BE-14] 3.632E-14
Ocupacién |5 -2 17.0807 17 0907 1| 1856E-03 3.564E-05 5.346E-04
Amex 25 0.6692 00000 O 0.4133 1.0000 1.0000

Tabla 3.34: Tabla resumen en la rama de pago mensual, primer nivel.

‘Parnbién en esta rama, la mejor predictora resulta ser edad, y, por tanto, este nodo
¢ divide de acnerdo a esta variable que, como se observa (Figura 3.6) pasd de 3 a 2
categorias (jévenes v maduros-wejos), sin embargo, éstas son diferentes que las del nodo

NG,

Esta rama derecha parcce un poco diferente a la rama izquierda. Se mantiene evidente
que los solicitantes mas viejos son mas valiosos en crédito que los jévenes. Sin embargo.
para los solicitantes a quienes se les paga mensualmente, las personas maduras estdn
agrupadas con los vicjos porque representan menor riesgo de crédito que los jévenes.
Nuevamente, se ohserva que, la mayoria de estos solicitantes tienen buen crédito. En el
erupo joven, los casos estdn divididos similarmente, la mitad de los solicitantes en este

grupo tienen créditos buenos y la mitad tiene malos créditos.
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OCategoria % N
Malo 52.01168
Bueno 47.99155

Tota! 100.00323

Frecuencia de pago: semanal / mensual
Valop=0.0000, X¥=179.6638, gl=1
| | R
Pago semanal Pago |I'nensua!

1Categon’a % N 2 Categoria% "
Malo B86.87143 Malo 1582 25

Bueno 1333 22 Bueno 84.18133
Total 51.08185 Total 48 92158
Edad Edad
Valorp=0.0000; ¥=30.4176; gl=1 Valorp=0 0000; =58 72189, gl=1
! —
i ) | f |
Joven {<25), Maduro (25-35) Vle.‘ol (>35) Joven (<25} Maduro {25-35); Vigjo (=356
i i :
3 . 4 ] 5 8
Categoria % 1 Categoria % D Categoriads D Categoria % 0
Malo  90.51 143 Ma'le 0co © Male 48.98 24 Malo 092 1
Bueno 949 15 Bueno 100.00 7 Bueno 54.02 25 Bueno 99.08108
i Total 48.82158 Total 217 7 Total 15.17 48 Total 3375109

Figura 3.6: Arbol con dos niveles.

Nivel tres

Afadiendo un nivel més. quizd se pueda identificar la diferencia entre los buenos y malos
créditos en este subgrupo. De acuerdo con los datos de la Tabla 3.35, el subgrupo de
jovenes con pagos mensuales se divide en dos grupes basados en la variable ocupacidn
(Figura 3.7): en una rama estdn gerencial-oficinista y en la otra estd profesional {no
lubo trabajadores técnicos ni obreros en este nodo). En el nodo gerenciel-oficinista,
todos los casos tienen crédito bueno, mientras que el nodo profesional tiene tanto riesgos

buenos como malos (41.46% y 58.54%, respectivamente).
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Variables Cat. | %2 Imicial| x2 Reducida] g.1.| p inicial | p reducida] p ajustado
Ocupacién (5 —2F 122709 12.2709] 1 0.0154 4.601E-04 0.0014
Amex 241 0.0272 0.0000f O D.8590 10000 1 0009

Tabla 3.35: Tabla resumen de las variables predictoras para el subgrupo de jovenes con

pagos mensuales.

En el lado izquierdo del érbol, se dividié el subgrupo de jévencs y madures con
pagos semanales en dos grupos, basados en la variable ocupacidn {Tabla 3.36). Sin
embargo, como se observa en la Figura 3.7, esta divisin es innecesaria puesto que, las
dos divisiones obtenidas se clasifican como malos créditos y no proporcionan informacién

relevante acerca del perfil de los casos que componen estos nodos de la segmentacion.

Vanables Cat. |22 Inicial] x2 Reducidal gI.| p inieial | p reducida| p ajustado
Ccupacion |5 2] 187980 155342 | 1| 8.611E-04] 8.103E-05| 1215E-03
Amex 2-1 07368 oopoo] O 0 3907 10000 1.0000

Tabla 3 36; Tabla resumen de las variables predictoras para nodo 3.

Dos nedos no se dividieron mds, el subgrupo de solicitantes con mas de 35 arios con
pagos semanales ¥ el subgrupo de solicitantes con 25 aNos o més y pagos mensuales.
E! primer subgrupo no alcanzaba el tamafio minimo de subgrupo antes de dividir que
est4 definide como 25, por 1o que, el algoritmo no analizd el nodo. Y, para el segundo
subgrupo, la decision de no dividir més se debi6 a que no hubo predictoras significantes,

como se ohserva en las Tabla 3.37.

Varables | Cat | r2 Iniclal] 2 Reducida} g1, p p reducida | p ajustado
Qcupacion 53 | 07519 00gool O 0.9448 + 0000 10000
Amex 2 1.3771 0.0000] O 0.2406 10900 1 0000

Tabla 3.37: Tabla resumen de las variables predictoras para nodo €.

Con este paso se termina el anélisis, pues se ha alcanzado el nivel tres impuocsto

comno regla de paro. E} drbol ofrece suficiente informacién de como estd constituida la

poblacién.
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OCategos’la % N

Malo  52.01 168
Bueno 47.99 155

Total 100 00323

T
Frecuencia de pago semanal / mensual
Valorp=0 0000, X2=179.8638, gl=4
1

Pago semanal

Pago mensual

1Calegoria % 0N 2 Categoria%, I

Malo B86.67 143 Malo 15.82 25

Bueno 1333 22 Bueno 84,18133

Total 5108165 Total 4882158

Edad Edad
Valorp=0 0000; X*=30 4176; gl=1 Valorp=0.0000, X*=58 7219, gl=1
. |
, L
Joven (<25), Maduro (25-35) Vlelol {>35) Joven (<25) Maduro {25-35), Vigjo (>35)
l [
3 . n 4 ) [ 6
Categoria % Categoria % 1 Categoria % 0 Categoria % "
Malo  30.51 143 Malo 000 O Mzalo 4893 24 Malo 0062 1
Bueno 949 15 Bueng 100.0¢ 7 Bueno 51.02 25 Buano 99.08 108
Total 48 92158 Total 217 7 Total 15.17 49 Total 3375109
—
Ocupacidn Ocupacibn
Valorp=0 0012, ¥*=15 5342, gi=1 Valorp=0D D014, X2=12.2709, gl=1
—— _ 1
; I
Gerenaal, Profesional Oficinista; Técmico, Qbrero Gerencial; Oficinista Profesional

1

i
i

10
TCategoria % N BCalegoria % N 9Categon‘a % N Categoria % 1
Malo 7442 32 Malo 9652111 Malo 000 O Malo 58.54 24
Bueno 2558 11 Bueno 3.48 4 Bueno 10000 8 Bueno 41.46 17
Tolal 1331 43 Total 3560115 Total 248 8 Total 1269 41
Figura 3.7: Diagrama de drbol con una rama de tres niveles
3.1.2 Ewvaluando el drbol

Una vez terminada la construccién del 4rbol, la tarea continiia con la evaluacion e inter-

pretacién de los resultados que se obtuvieron en este andlisis
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Categoria
predicha

Categoria real

Estimadcr de Riesgo

Malo Bueno Total
Maio 168 165 323
Bueno 0 0 0
Total 168 155 323

0.479876

0.027798

ES de! Estimador de Riesgo

Tabla 3.38; Matriz de clasificacién del nivel cero.

Para determinar que tan certero fue el 4rbol para clasificar los datos, se utilizara la
matriz de clasificacién (Seccién 2.9) como la que se muestra en la Tabla 3.38. Para el
nivel cero del arbol (Figura 3.1), donde todavia no se habia dividido el nodo raiz, se
tomaron los 323 casvs por malos puesto gue son la mayoria, con lo que 155 casos buenos
serfan mal clasificados. Dado este hecho el estimador de riesgo o porcentaje de error s

igual a la tasa de respuesta de créditos buenos o proporcidn de casos buenos del total de

la muestra

Estimador de Riesgo =

Y el error estdndar de este estimador es

ES del Est. de Riesgo

Examinando el primer nivel de division del drbol (IFigura 3.4), se observa que existe
una mejoria para distinguir entre buenos y malos créditos, y la estimacion del riesgo para
el primer nivel de divisién (Tabla 3.39) refuerza esta conclusién. Para hacer el cdleulo
de este estimador, se ocupard la matriz de clasificacién que aparece ¢n la Tabla 3.39; en

&sta se indican los niimeros de casos que corresponden a errores especificos de prediecién.

155
323
0 47988.

1l

\/0.47988 x (1 — 0.47988)

323
2 7798 x 1072,
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Categoria
predicha

Estimador de Riesgo
ES del Estimador de Riesgo

Categoria real
Malo Bueno Total
Malo 143 22 165
Buena 25 133 158
Total 168 155 323
0.145511
001962

Tabla 3.39: Matriz de clasificacién del nivel uno.

La matriz de clasificacién muestra exactamente qué tipos de errores se cometieron.

Los elementos diagonales (izquierda arriba y derecha abajo) de la tabla representan las

clasificaciones correctas. Los otros elementos (abajo a la izquierda y arriba a la derecha)

representan las malas clasificaciones, es decir, 22 casos de buen crédito, se clasificaron

como que tenfan un crédito malo y 25 casos se  ubicaron como buenos cuando en realidad

son malos. El estimador de riesgo es caleulado como la proporei6én de casos en la muestra

que fueron elasificados incorrectamente por el algoritmo. Sumando los casos de los errores

{22 + 25 = 47) y dividiéndolo entre el total de la muestra {323) el estimador resulta en

Estimador de riesgo

A7
323
— 0 14551

El estimador del riesgo es de 0.1455, indicando que st se ccupa una regla de decision

basada en el 4rbol actual, se podra clasificar (100 — 14.55)% = 85.45% de los casos

correctamente.  Finalmente, para conocer la dispersion del estimador de riesgo sl se

uttlizaran otros datos, se calculd el error estandar,

ES del Estimador de Riesgo

_ ‘/0.145511 x (1 -0.145511)
B 323
~ 0.01962.
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Este resultado se muestra en la Tabla 3.39, y se puede decir que el estimador es estadis-

ticamente confiable.

La Tabla 3.40 muestra la matriz de clasificacién para el nivel 3, donde se observa
que el drbol final clasifica casi al 90% de los casos correctamente, ya que el estimador de
riesgo resulté ser de 0.10217. Para este drbol, primero se nota que el error de clasificar a
una persona en crédito malo cuando realmente pertenece al grupo de buen crédito, sélo
se cometié una vez. Sin embargo, a 32 casos de buen crédito se les clasificé como que

tenfan un crédito pobre o riesgoso.

Categoria real
Malo Bueno Total
Categoria Malo 167 32 199
predicha Bueno 1 123 124
Total 168 155 323
Estimador de Rigsgo 0.102167
ES del Estimador de Riesgo  0.016852

Tabla 3.40: Matriz de clasificacién para. el tercer nivel.

3.1.3 Tablas de ganancias

Las tablas de ganancias también ayudan a realizar un andlisis dtil del 4rbol. En ellas se
muestran cudles nodos tienen las proporciones mds altas y mds bajas de una categorfa
objetivo {categorfa que se interesa estudiar) en el nodo. Esta tabla facilita identificar
que los subgrupos de solicitantes (nodos) tienen mayor probabilidad de ofrecer buenocs
riesgos de crédito mediante los porcentajes de ocurrencia para la categoria objetivo o de

buen crédito en cada nodo.

Tabla de ganancias detallada

La primera columna de una tabla de ganancias muestra los nimercs de nodos, que co-
rresponden a los que se encuentran en la esquina superior izquierda de cada nodo del

arbol final (Figura 3.7). Por ejemplo, ¢l nodo 4 corresponde a solicitantes a quienes se
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les paga por semana y tienen més de 35 afics. Las siguientes dos columnas {Nodo: n y
Nodo: %) presentan el nimero de casos y el porcentaje de los mismos que estdn en el
nodo con respecto al total. Las columnas Resp: ny Resp: %, contienen la frecuencia y el
porcentaje con la respuesta objetivo que estdn en ese nodo. Con base en la segmentacion
final de este ejemplo, estas columnas representan el nimero y porcentaje de solicitantes
en et nodo con crédito bueno (Tabla 3.41). La columna Genancie indica 1a proporcion de
casos en ¢l nodo que tienen la respuesta objetivo (buen crédito}, y constituye el criterio
para ordenar descendentemente a los nodos en la tabla. En este ejemplo, tanto el nodo
9 {pagos mensuales, menores de 25 afios y con ocupacién gerencial u oficinista) como el
nodo 4, casos con pagos semanales y mayores de 35 afios, no tienen casos con créditos
malos, asf que, los dos tienen un valor de ganancia del 100%. Por el contrario, &l nodo
8 (pagos semanales, jévenes y maduros y con ocupacién de oficinista, técnico u obrero)
s6lo clasificd a 4 casos como crédito bueno lo que da un valor de ganancia de solamente

3.4783

La columna Indicador presenta una medida del porcentaje de créditos buenos o de
bajo riesgo en este nodo, en comparacion con el promedio de la muestra completa. En
este ejemplo, como el porcentaje de casos de buenos créditos de la muestra total fue de
47.99%, y en los nodos 9 y 4 fue del 100%, que representa mds del doble de lo obtenido
en la muestra completa, el indicador de ganancia es de 208.38%. Claramente, éstos son

los casos que se quiere buscar.

Nodo por nodo
Nodo Modo n  Nodo:%  Resp:n  Resp % Ganancta (%) Indicador {%)
9 8 2.48 8 5.16 100.0000 208 3871
4 7 2.17 7 452 100 0000 208 3871
6 109 33.75 108 69.68 99 0826 206.4753
10 41 12 69 17 1087 41.4634 86 4044
7 43 13.31 11 7.10 255614 53 3083
B 115 35.60 4 2.58 34783 7.2483
Total 323 100.00 155 100.00

Tabla 3.41: Tabla de ganancias detatlada nodo por nodo.
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La tabla de ganancias detallada acumulativa {Tabla 3.42) presenta las mismas es-

tadisticas que la tabla de ganancias anterior con la salvedad de que son acumuladas.

Acumulativas
Nodo | Nodo'n MNodo % Respn Resp % Ganancia(%) Indicador (%)
g 8 2.48 B 516 100.0000 208 3871
4 15 464 15 9.68 100 0000 208 3871
6 124 38.30 123 79.35 99.1936 206.7066
10 165 51.08 140 90.32 84.8485 176.8133
7 208 84.40 151 a7 42 72 5962 151 2810
8 323 100.00 165  100.00 47.9876 100.0000

Tabla 3.42: Tabla de ganancias detallada acumulativa.

En ¢f nodo 8, el indicador es del 100% porque el porcentaje de casos es equivalente al
de la muestra total. Como este nodo tiene las proporciones més bajas de créditos buenos,

suena razonable evitar préstamos a solicitantes que cumplan con este perfil.

Tabla de ganancias resumen

A continuacion, se ejemplificard el uso de las tablas de ganancias resumen como una
herramienta de busqueda dinamica. Con este fin, en cada nivel del drbol se necesita

construir la tabla correspondiente para evaluar los pasos de la segmentacion.

La tabla de ganancias resumen presenta los resultados de la segmentacion en deciles,
ordenando la muestra de acuerdo a las tasas de respuesta de los segmentos. La que
carresponde al nivel cero de este ejemplo de clasificacién de créditos se muestr.a en la
Tabla 3.43. La primera columna de una tabla de ganancias resumen, presenta los nodos
del arbol ordenados de mayor a menor con respecto a su ganancia o puntaje. Como

todavia no se ha dividido el nodo rafz, la tabla sélo muestra este nodo.

La columna Percentil muestra en cuantos percentiles se dividié la muestra, para este
analisis se utilizan deciles por lo que, la muestra total de 323 se dividi6 en 10 partes
iguales. La siguiente columna Percentil: n muestra de cudntos casos cstd compuesto

cada decil. Las columnas Resp: n y Resp: % indican el nimero y el porcentaje de casos
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de créditos buenos en cada decil. Las dos columnas finales muestran las estadisticas
acwnuladas Garancie e Indicador que representan el porcentaje de créditos buenos en

los nodos y la ganancia de cada nodo con base en la ganancia promedio (ver seccién

2.7.2).
Nodos Percenti Percenti: n Resp: N Resp: % Ganancia {%)_Indicador {%}
0 10 32 15 100 47.988 100.000
¢ 20 65 3 20.0 47.988 100.000
¢ 30 a7 46 30.0 47 088 100.000
0 40 129 62 40.0 47.988 100 000
0 50 162 77 50¢ 47.988 100.000
] 60 184 93 60.0 47.988 100.000
0 70 226 108 70.0 47 988 100 000
0 80 258 124 80.0 47.988 100.000
0 §0 291 139 90.0 47.988 100.000
0 100 323 155 100.0 47.988 100.000

Figura 3.43: Tabla de ganancias resumen del nodo rafa.

Para el nodo raiz, la columna de Ganencie o también conocida como puntaje (gain
o score} muestra que bajo el modelo base, el cual no considera ninguna variable para
predecir el tipo de crédito de un solicitante, ia tasa de créditos buenos es del 47.99% sin
importar si 10%, 20%, 90% o 100% de la muestra fuera utilizada. Del tltimo renglén se
observa que, el mimero total de créditos buenos en los 323 casos que forman la muestra
completa es de 155. Cada decil se incrementa en un nimero constante de créditos buenos
(15.5), ya que hasta ahora no se tienen mas elementos que permitan decidir en que nodos

se concentran mdés los créditos buenos.

Se seleccioné frec_pago como primera predictora (Figura 3.4). Los 323 créditos sc
dividen en dos gropos: semanal y mensuel La tabla de ganancias resumen resultante
(Tabla 3.44) muestra que el mejor decil contiene 27 casos o 17.5% de 155 créditos buenos.
Para este decil, se predice un porcentaje de créditos buenos del 84.17%. Este decil estd
formado por una parte de los solicitantes de crédito a quienes se les paga mensualmente

(32 de 158).
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Nodos Percentil Percentibn Resp:n Resp: % Ganancia (%) Indicador (%)

2 10 3z 27 175 84177 175.414
2 20 65 54 351 84 177 175.414
2 30 97 81 52.6 84177 175.414
2 40 129 108 70.2 84177 175 414
21 50 162 133 86.1 82 642 172 215
1. 80 194 137 88.9 71080 148 143
1 70 226 142 91.7 62.839 130 949
1 &0 258 146 g4.4 56 651 118 054
1 90 291 150 g7.2 51.838 108.024
1 100 323 156 100.0 47 988 100 000

Tabla 3.44: Tabla de ganancias resumen del primer nivel.

Al segmentar nuevamente la poblacién, se dividieron los grupos de solicitantes con
pago de salario mensual y semanal bajo la variable edad. La tasa de créditos buenos para
¢l mejor decil es ahora de 99.28% (Tabla 3.45). Este decil contiene todos los solicitantes
con pago semanal de salario y con mds de 35 anes (7 casos), mds una parte de los

solicitantes con pago mensual y con edad mayor a los 25 afios (25 casos).

Nodos Percentil Percentii:n Resp:n  Resp: % Ganancia (%) Indicador (%)

4,6 10 32 32 207 89.281 206.890
] 20 65 64 413 99.182 206.682
8 30 g7 96 620 98.149 206.613

6;5 40 129 121 78.5 94.222 196.346
5 50 162 138 g8g2 85.582 178 341

5;3 60 184 142 92 1 73.650 1563 478
3 70 226 145 94.1 64.485 134.378
3 80 258 148 8960 57611 120 054
3 a0 291 151 98.0 52.265 108 913
3 100 323 155 100.0 47.988 100.000

Tabla 3.45: Tabla de ganancias resumen del segundo nivel.

Finalmente, la Tabla 3.46 resume los resultados de la segmentacién final. El 4rbol se
dividié en 6 nodos, ordenados en la tabla de acuerdo a su ganancia, es decir, al porcentaje
de créditos buenos predichos en un nodo. La ganancia del mejor decil es ahora de 99.500%.
De esta tabla, también se observa que el 40% de la muestra (correspondiente al percentil
40), se forma con los segmentos 9, 4 y 6 y una porcién del 10. Hasta este percentil se

acumula un porcentaje promedio de créditos buenos (ganancia) det 96.87% representando
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cl 80.7% del total.

Nodos Percentil Percenti:n Resp:n Resp: % Ganancia (%) Indicador (%)

8;4;6 10 32 32 207 99.508 207.383
8 20 65 64 414 99.286 206.919
6 30 97 96 82.0 99.226 206 771

610 40 129 125 80.7 96.870 201.865
10 50 162 138 89.4 85789 178.773

107 60 194 147 95.1 76,041 158.460

78 70 226 151 97.8 67 063 139 751
8 80 258 152 98.6 59.115 123 188
8 80 291 153 99.3 52.833 110 306
8 100 323 155 100.0 47 988 100.000

Figura 3.46: Tabla de ganancias resumen de la segmentacion final.

3.2 SEGMENTACION DE MERCADO

Actualmente, CHAID se aplica ampliamente en la segmentacién de mercado. El ejemplo
de esta secci6n servird para ilustrar y comparar los resultados de tres diferentes segmen-
taciones de CHAID en el anslisis de una promocién por correo para la suscripeidn a una
revista

La finalidad de este estudio es identificar a los mejores y peores segmentos que res-
ponden a un correo para suscribirse a una revista para que, las futuras campanas de mer-
cadotecnia y ventas atiendan fundamentalmente a los buenos prospectos. En la primera
segmentacion, los datos se analizan usando el algoritmo original de CHAID, explicando
el uso v construecién de las tablas de ganancias. La segunda y tercera segmentacion. se
emplearan para explicar y comparar los algoritmos nominal y ordinal utilizando puntajes

de categoria.

Datos

El conjunto de datos se tomaré del archivo de SPSS que est4 incluido en la instalacién del

paquete CHAID de SPSS! y su nombre es subscrib. sav. La muestra estd compuesta por

'CHAID es marca registrada de SPSS, 1926

119



81,040 observaciones con nueve variables para estos datos ¥ una veriable de frecuencia

que cuenta el nimero de casos iguales en la muestra, con el fin de disminuir el tamafio

del archivo:

NHombre Descripeidn No. de categorfas
edad Edad del jefe de familia. 7
5eX0 Sexo del jefe de familia. 2
nifios Presencia de nifios en ¢l hogar. 2
ingreso Ingreso det hogar. 8
larjata Posesion de una tarjeta bancaria. 2
num_personas |Nimero de personas en ef hogar 6
CCUDATIGN QOcupacién del jefe de familia. 4
resp2 Respuesta dicotémica a 1a promocion 2
resp3 Respuesta politédmica a la promocion. 3

Tabla 3.47: Variables de un estudio de segmentacién de mercado.

La Tabla 3.48 muestra la codificacién y las categorfas de las variables de este conjunto
de datos. Las variables resp? y respd proporcionan la respuesta de las personas a la
promocion de la suscripeién. Para explicar el uso de las tablas de ganancias se utilizard
a la variable resp2 como variable dependiente y, todas las demds variables, exceptuando

respd. seran consideradas como variables predictoras.

Variable Categorias Frecuencia Variable Categorias Frecuencia

edad 18-24 6771 |tarjela Si 6,083

25-34 3,940 No 74,957

3544 4 5668] |num_personas b 25,384

45-54 3231 2 11,240

55-54 2,888 3 4,892

65 0 mas 7121 4 3,187

Desconecido 58,607 50més 3.011

SexXo Masculing 61,313 Desconocido 33,326

Femenino 19,727} |ocupacién Ejecutivo 4,231

mAos St 6,311 Obrero 3,910

No 74,729 Otra 24,029

ingreso  {Menos de $ 8,000 11,029 Desconocido 48,870
$8,000-39,999 4,856
$10,000-$14,999 10,205

$15,000-519,889 9,703| jresp2 Respondid 931

$20,000-524 999 7,852 No respondib 80,109

$25,000-534,999 15,321 |[resp3 Respondio y pagd 478

$35,000-549,959 13,802 Respondi6é y no pagd 453

£50,000 ¢ mayor 8,472 o respondid 80.108

Tabta 3.48: Caracteristicas de las variables de un estudio de segmentacién de mercado.
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De acuerdo a sus caracteristicas, cada variable predictora se clasifica en monotdnica,
libre y flotante. Las variables sexe, hijos y tarjete tienen dos categorias lo que, hace
innccesaria su clasificacién puesto que, CHAID trata a las variables dicotémicas como
monotémicas Las variables cuantitativas edad y num_personas se hicieron categéricas al
clasificar las observaciones de acuerdo a intervalos definidos en su escala. Estas variables
contienen una categorfa de valores faltantes y sus demds categorfas siguen una escala
ordinal por 1o que, seran clasificadas como flotantes, en contraste con la variable ocupacidn
que, también posee una categoria de valores faltantes pero, Jas demds no siguen un orden,
por lo que, serd considerada libre. Finalmente, la variable wmgreso es una variable ordinal
o monoténica por las caracterfsticas de sus valores. Se utilizard como estadistico el
cociente de verosimilitud (Seccién 1.3.2) y los pardmetros para este ejemplo se definen

con los siguientes valores,

Nivel de profundidad = 3
Tamafo minimo del subgrupo antes de dividir = 4500
Tamafio minimo del subgrupo después de dividir = 1500
Nivel de significancia para unién {a) = 005
Nivel de significancia para separacién (o) = 005

3.2.1 El drbol

En la Figura 3.8 se muestra el drbol resultante del andlisis CHAID realizado. El nodo
imcial o nodo rafz del arbol contiene 81,040 casos que representan el total de individuos
a quienes fuc enviada la promocién. De éstos, 931 casos respondieron a la promecidn,
es decir, el 1.15% de -los individuos en la muestra. Este porcentaje es la tasa global
de respuesta para el correo de promocion. El porcentaje de casos que no respondieron
es de 08.85%. Este dato es complemento de! anterior por ser la variable dependiente

dicotémiea, de tal forma que, al sumarlas se obticnen el 100% de las observaciones,
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La mejor variable predictora encontrada por CHAID para saber si un individuo res-
pondi6 ¢ no respondié a la promocién es nwm_personas, por lo que, el nodo raiz se
divide en cuatro nodos hijos. Estos nodos se forman con las categorias de la variable
num_ personas, algunas de las cudles se unen para formar categorfas conjuntas por no ser
significativamente diferentes. Num_ personas originalmente tiene 6 categorfas, CHAID
une las categorias cuyas tasas de respuesta fueron estadisticamente indistinguibles, por
esta razon, los hogares de 2 y 3 personas se unieron en una sola categoria y los hogares
de 4 personas fueron combinados con hogares de 5 0 més personas. Por lo tanto, después

de unir, num_ personas contiene 4 categorfas.

En el primer nodo (numerado as{ en la esquina superior izquierda), que representa
hogares con una persona, se encuentran 25,384 casos y la tasa de respuesta para cste
grupo es de 1.09%. El nodo identificado por “2;3” representa a los hogares con dos y tres
personas, y tuvo una respuesta de 1.52% del total de la muestra, lo que, representa la
proporcién de 249 casos de 16, 132 totales de ese nodo. Los dos dltimos grupoes en los que
se dividié la muestra son los hogares con 4, 5 o mds personas y aquellcs con un ndmero
desconocido de ocupantes, con tasas de respuesta de 1.92% y 0.87% respectivamente.
Por estos resuitados se infiere que, a mayor mimero de niimero de personas en un hogar,

mayor es la respuesta.

En el siguiente nivel del 4rbol, se dividieron los hogares de 2 y 3 personas en dos
grupos més pequenos. Uno corresponde a individuos de 18 a 64 asios y el otro con los de
65 anos o més. Los dos tamafios de muestra de estos dos nodos ( 2,986 y 13,146) suman
el tamanio muestral de su nodo paterno, el de hogares de dos y tres personas con £6.132

Casos.

En cste mismo nivel, se dividen los hogares con un nidmero desconocido de ocupantes
con base en el sexo del jefe de familia. Se observa que el 1.08% de las mujeres respondid
a la promocién y sdlo el 0.81% de los hombres. La diferencia de cstas dos tasas de
respuesta fue estadisticamente significativa. En un tercer nivel, el grupo de hogares de 2

y 3 personas y cuya edad estd entre 18 y 64 anos, se divide en hogares que cuentan con
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una tarjeta bancaria y en aguellos que no poseen una.

Como el nivel de profundidad es tres, CHAID detiene el andlisis. No se realiza nin-
guna otra divisién en los dem4s nodos, porque ninguna predictora es estadisticamente
significativa. Los nodos terminales del drbol son los segmentos finales. Los segmentos

son identificados por los mimeros ubicados en Ja esquina superior izquierda de cada nodo.

La matriz de clasificacién para este drbol (Tabla 3.49), indica que, el drbol clasificé
todos los datos como que no respondieron, ya que la muestra estd dominada por estos
casos (80,109 casos de un total de 81,040). El estimador de riesgo es de 1.15%, corres-
pondiente al porcentaje de 931 que s? respondieron en relacién con el total de la muestra

{81,040).

Categoria real
Respondié  No respondio Total
Categoria |Respondid 0 0 0
predicha |No respondio 931 80109 81040
Total 931 80109 81040
Estimador de Riesgo 0.0114882
ES del Estimador de Riesgo  0.0003743

Tabla 3.49: Matriz de clasificacién.

La clasificacidn estd correcta en un 98.85% pero, no ayuda a identificar prospectos
buenos de malos como es el propdsito de este estudio. Para este fin, la siguiente seccidn

se ocupard de las tablas de ganancias.

Adicionalmente se pueden utilizar los resultados del andlisis realizado para elaborar
un cuestionario que facilite la labor del encuestador y ayude a determinar el mercado

objetivo. Un ejemplo de este cuestionario se encuentra en el Apéndice B.

3.2.2 Tabla de ganancias detallada

Una vez descrito y evaluado el drbol resultante de segmentacion, se resumiran los resulta-

dos obtenidos con la construceidn de tablas de ganancias detalledas. Como el andlisis estd
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basado en una variable dependiente dicotémica, las tablas de ganancias estardn basadas
en ¢l porcentaje de respuesta.

Fl andlisis CHAID gener6 7 segmentos finales que se muestran en la Tabla 3.50.

Segmento Caracteristicas Tamaiio
3 Hogares con 2 y 3 personas, jefe de familia 1,979
entre 18 y 64 afios y con lafgeta bancaria
3 Hogares con 4, 5 0 mas personas. 6,198

10 Hogares con 2 y 3 personas, jefe de familia 11,167
entre 18 y 64 afos y sin tarjeta bancaria.

1 Hogares con una sola persona. 25,384

8 Hogares con un nimero desconccido de 7,795
personas cuyo jefe es mujer.

8 Hogares con 2 y 3 personas cuyo jefe de 2,986
familia tenga mas de 64 afios.

? Hogares con un nidmero desconocido de 25,531

persgnas cuyo jefe es hombre.

Tabla 3.50: Segmentacidn final.

La tabla de ganancias detallada nodo por nodo para el ejemplo se muestra en la
Tabla 3.51. En ésta, los segmentos estdn ordenados de mayor a menor con respecto a
la tasa de respuesta o ganancie (gain) de cada grupo. Para cada segmento, se presenta
un renglén con estadisticas. La primera columna etiquetada como Node muestra los
nilineros de identificacidn de los segmentos o nodos en el 4rbol. La columna Nodo: n
indica el tamano de cada segmento, por ejemplo, el segmento 9 estd compuesto por 1,979

ohservaciones de la muestra. La suma de esta colurnna es el total de la muestra.

Nodo por nodo
Node Nodo: n Nodo: % Resp:n Resp: %  Ganancia (%) Indicador (%)
9 1,9?ET 244 46 4,94 2.32441 202.3307
3 6,198 7.65 119 12.78 1.61997 167.1264
10 11,167 1378 173 18.58 1.64921 134.8526
1 25,384 31.32 276 29865 1.08730 04 6452
8 7,795 962 84 8.02 1.07761 93.8022
[} 2,988 3.68 27 2.90 (G 80422 78.7089
7 25,531 31.50 2086 2213 0 80686 70.2343
Total 81,040 100 00 931

Figura 3.51: Tabla de ganancias detallada nodo por nodo.
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El porcentaje que representa el tamafio del segmento con respecto al total, se muestra
en la columna, Nodo: %. El 244 que se designa para el nodo 9, se obtiene al dividir
¢l tamaiio del segmento (1,979) entre el tamafio del total de la muestra (81,040} y

muitiplicarle por 100. Es decir,

1,979

81,040 x 100 = 2.44

La columna Resp: n muestra el mimero de casos que respondieron en cada segmen-
to. La suma de todos los segmentos de esta columna es el nimero total de casos que
respondieron en la muestra. La estadistica Resp: % es el porcentaje del total de casos
que respondieron en cada segmento. Los valores de Resp: % se obtienen al dividir cada
uno de los valores de Resp: n entre el total de quienes respondieron; por ejemplo, para

¢l nodo 9 hay 46 casos y ¢l total de respuestas es de 931; entonces

46
—- x 100 = 4.94.
g3 % 100 =4.9

La Ganancia {gain} se refiere al porcentaje de casos que responden en un segmento.
Esta se caleula dividiendo el mimero de respuestas entre el tamanc del segmento, por

ejemplo, para el segmento 9, la ganancia es pigs x 100 = 2.32%.

Par iltimo, la columna Indicador mide la ganancia promedio de respuesta para el
segmento relativo a la ganancia promedio de la muestra. Para el segmento 9, el puntaje
de respuesta se acaba de calcular y es 2.32% y el porcentaje total (%) es de 1.15%.
Realizando la divisién y multiplicando por 100 se obtiene un resultado de 202. Esto
quiere decir que, la‘tasé de respuesta para el segmento fue 102% mds alta que el promedio.
También se puede calcular el indice dividiendo el porcentaje de respuesta de ese nodo con
respecto al total de respuestas (Resp: %) entre el porcentaje de casos de ese nodo con

respecto a toda la muestra (Nodo: %). Para el nodo 9, los cdleulos serdn : 494 — 202%.

Similarmente, para los demas segmentos se realizan los mismos calculos.

De esta tabla de ganancias detallada se observa que, el segmento 9 tiene la tasa de

126



respuesta mas alta con 2.32% y le sigue el segmento 3 con 1 92%. Los hogares con tarjeta
bancaria probablemente responderan mejor a promociones por correo por sus respuestas
altas (2.32% y 1.55%). Por el contrario, los hogares con un nimero desconocido de
ocupantes y con jefe de familia masculine ocuparon el ditimo lugar, ya que, la tasa de
respucsta para este segmento fue de 0.81% que, en comparacion con la tasa global de
respuesta (1.15%), es significativamente baja. De estos resultados, se puede concluir que
los hogares con 2 y 3 personas cuyo jefe de familia tiene un empleo de oficina son los

prospectos mds potenciales a considerarse en una nueva promocisn.

Acumutativas
Nodo Nodo:n  Nodo'%  Respin  Resp: % Ganancia (%) Indicador (%)
9 1.879 244 46 494 2.3244  202.3307
3 8,177 10.09 165 17.72 20179 175.6466
10 19,344 23.87 338 36.31 1.7473 152.0968
k| 44728 55 19 614 6595 1.3727 119.4818
8 525623 64.81 698 74 97 1.3289 115.6793
6 55,509 68.50 725 77.87 1.3061 113.6905
7 81,040 100.00 931 100.00 1.1488 100.0000

Tabla 3.52: Tabla de ganancias detallada acumulativa.

Es posible hacer, de manera similar, una tabla de ganancias acumulativas como la
que se muestra en la Tabla 3.52. En esta tabla se representan las mismas estadfsticas
que en la de ganancias detallada nodo por nodo elaborada anteriormente, con la tnica

diferencia de que en ésta, los valores representados son acunmulados.

Para el segmento 3, se realizardn los calculos para ver la similaridad de éstos con
los de la tabla pasada. En la columna Nodo: n y Resp: n, se acumulan los valores de
los tamafios de los segmentos superiores con base en el orden de la tabla de ganancias
marginal. Para obtener el valor correspondiente al segmento 3, en esta tabla, se suma el
tamario del segmento 9 (1,979) con el tamaifio del 3 (6, 198), lo que da un total de 8, 177.
Para el Nodo: % se divide %,’0% x 100 = 10.09% y Resp: % = }£2 x 100 = 1772. La

gunancie = % x 100 = 2.0179 y el indicador = %ﬁ x 100 = 175.656%.

En la tabla acumulativa se puede observar el percentaje acumulado de los segmentos
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con mayor respuesta. En este ejemplo, los cuatro segmentos con respuesta mds alta
conforman el 55.-19% del total de la muestra y tienen una respuesta combinada de $.37%.
El indicador mide la puntuacién de respuesta acumulativa para los segmentos, relativa
al puntaje promedio para el total de la muestra. Juntando los tres primeros segmentos,

la tasa de respuesta es 52% mds alta que el promedio.

Las tablas de ganancias son de gran ayuda para la segmentacién de mercado. Por
ejemnplo, si la cantidad de correc a mandar fuera preestablecida a 40,000 correos, entonces
se podrian mandar a los mejores 40,000 hogares de los segmentos con tasas més altas de
respuesta, para ahorrar dinero y esfuerzo en la estrategia de mercado. Para mds usos,

ver Derrick y Magidson (1992) y Magidson (1993a).

3.2.3 Tabla de ganancias resumen

La table de ganancias resumen presenta los resultados que se hubieran obtenido si la
promecién hubiera sido enviada a los segmentos con més alta respuesta. En la Tabla
3.53 se muestran 10 renglones que representan deciles acumulativos basados en el orden

cle la muestra de acuerdo a las tasas de respuesta predichas de los segmentos finales,

Nodos Percentil Percentibn Resp:n Resp: % Ganancia (%) Indicador (%)
9:3 10 8,104 163 17 5081 2019 175723
3;10 20 16,208 289  31.0419 1.786 155433
10;1 30 24,312 352 421053 1612 140.357

1 40 32418 480 51.5575 1481 128.929

1 50 40,520 568  61.0097 1.402 122.072
1;8 60 48,624 655 70.3545 1.349 117.434
8;6;7 70 56,728 734 78.8400 1.285 112 757
7 80 64,832 800 859291 1234 107 441

7 80 72,936 865 92.9108 1.187 103 307
7 100 81,040 931 1000000 1149 100.000

Tabla 3.53: Tabla de ganancia resumen.

En la primera columna, Nedos, se listan los que forman cada decil. Cada decil s¢
forma anadiendo los nodos que, tienen la tasa de gananoa o puntaje mds alto. Por

gjemplo. el primer decil (el 10% de la muestra) lo forman los nodos 9 v 3. De la tabla
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de ganancias nodo por nodo (Tabla 3.51) se observa que el nodo 9 es el que tienc la
ganancia més alta y el mimero de casos que lo integran es de 1,979. Cada decil debe
tener ¢l 10% de la muestra lo que corresponde a 8,104 casos. Como el nimero de casos
del nodo 9 no es suficiente para alcanzar esta cifra, se afiaden casos del siguiente nodo
con ganancia mds alta, que como se observa en la Tabla 3.51, es el nodo 3. El nodo 3
ticne 6,198 casos; sin embargo, no se puede pasar del tamaftio de cada decil por lo que,
s6lo se aumentan el mimero de casos faltante para Hegar al 10% de la muestra, es decir,
6,125. Las observaciones restantes (73) sirven para formar el siguiente decil y asi con los

demés deciles.

La columna Percentil: n hace referencia al mimero acumulado de casos del total de
la muestra que debe contener cada cuantil. Como se mencions anteriormente, cada decil
contiene exactamente un décimo de la muestra (8,104 casos}), por lo que. esta columna

se va incrementando en esta cantidad hasta llegar a 81,040.

La siguiente columna Resp: n muestra el mimero de casos que respondieron a la
promocién correspondiente a cada decil. Este nimero estd basado en la participacién
de cada segmento en el cuantil, por o que, para obtenerlo se caleula la proporcidn de
cascs de cada segmento que forman el cuantil. El nodo 9 tiene 46 respuestas y como se
ocuparon la totalidad de sus casos para formar el cuantil, se consideran las 46 respuestas
para ol primer cuantil més [as respuestas aportadas por el nodo 3. El nodo 3 reporta
119 respucstas totales pero, como sélo se ocuparon 6,125 casos de 6,198 totales del nodo
3, lo que representa un 98.82%, esta misma proporcién se multiplica por el nimero de
respuestas en el nodo 3 (119) obteniéndose un resultado de 117 respucstas. Sumando
las respuestas del nodo 9 (46) ¥ las correspondientes al nodo 3 (117} se obtienen 163

respuestas para el primer decil.

La columna, Resp: %, indica el porcentaje de respucstas del total de cada cuantil.

Para ¢l primer cuantil, esto resulta de dividir el nimero de respuestas por cuantil entre

¢l total de respuestas, é%% = 17.50%. La ganancie se obtiene de sumar las ganancias de

cada nodo que forman el cuantil por la proporaién del cuantil perteneciente al nodo. El
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primer cuantil estd conformado en un 24.42% con observaciones del nodo @ y el restante
75.58% proviene del nodo 3. Multiplicando estos datos por las ganancias de cada nodo
y sumando los resultados se obtiene: (.2442 x .0232 4 .7558 x .0192) x 100 = 2.01%. La

ganancia indica el poreentaje de respuesta promedio por cuantil.

Finalmente, la columna Indicador (%), se refiere a la ganancia promedio del cuantil
con relacion a la ganancia promedio del total de la muestra, para lo cual, se divide la
ganancia entre el porcentaje de respuestas promedio del total de la muestra, por ejemplo,
para el primer cuantil, la ganancia es de 2.01, y el porcentaje de respuesta de} total de

931

la muestra es (g;55) % 100 = 1.15%. Entonces, el indicador para el primer cuantil es

201
(115

) % 100 = 175.72%. Lo que refleja que, la respuesta del primer cuantil es 75% mayor

que la respuesta promedio de la muestra.

51 las ganancias reflejaran costos o beneficios, este tipo de tablas serfan tiles para
cuantificar el costo asociado con cada segmento final det analisis y determinar los segmen-
tos a los cudles enviar por correo futuras promociones. Por ejernplo, si se quiere tomar en
cuenta el costo del envio por correo, tanto a los que pagan la suscripeién como a los que
que no. y la ganancia de los que contestan y pagan, para determinar a qué porcentajes
de hogares se debe enviar informacién promocional ¥ se calcula una tasa dc respuesta
de punto de equilibrio en la que los costos sean igual a las ganancias o en la que no se
gane ni se pierde, y sc establece igual a 1.45%. Con base en la tabla de ganancias de
la segmentacidn final, la decisién para obtener un beneficio consistird en enviar a sélo el
46% de los hogares porque el puntaje para estos (1.48%) excede el nivel de equilibrio.
Segmentos abajo de este nivel no ofrecen ningin beneficio. En la siguiente seccidn se

brinda una explicacién m4s detallada de los puntajes de categorfa.

3.2.4 Los puntajes de categoria

Utilizando el mismo conjunto de datos de la suscripeién 2 la revista, se realizard un
andlisis de CHAID para mostrar el uso de los puntajes de categorfa en las variables

politérnicas. Se ocupard la variable politdémica respd como variable dependiente en lugar
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de la variable dicotémica. del andlisis anterior. El uso de la variable resp® conduce a
sopesar los costos 1elativos o consecuencias de las diferentes categorfas de esta variable.

Esta informacion en CHAID es tratada como puntajes de categoria.

La variable politémica respd tiene dos categorias de sujetos que respondieron (los que
pagaron la suscripcién y los que no) y una categorfa de individuos que no respondieron.
Por simphcidad se limitar4 el tamafio de los d4rboles estableciendo el nivel de profundidad

igual a 2.

A la categoria respondid y pagd, se le asignara el puntaje de 500. Este valor representa
ia cantidad de pesos ganada cuando alguien regresa la forma de suscripcién y la paga. A
la segunda categoria, respondid y no pagd, se le asignard ¢l valor de -100 que representa el
costo {$100.00) de enviar informacién a personas que, regresaron la forma de suscripcién
pero la cancelaron antes de pagarla. La tercera categorfa, no respondid, tiene un puntaje
de -2 Este valor representa el costo de 2 pesos por enviar un correo a gente que no

solicité la suscripcion a la revista,

Método nominal

3i la variable dependiente es tratada como nominal, no se necesitan asignar puntajes de
categoria (Seccién 2.8), porque solo se utilizan en las tablas de ganancias y no afectan al

algoritmo de segmentacion.

El drhol resultante del andlisis se muestra en la Figura 3.9. Cada nodo presenta el
porcentaje de casos que: respondieron y pagaron la suscripcion, si respondieron pero no

pagaron ¥ no respondieron, asi como el nimero de observaciones en cada nodo.

Se observan algunas diferencias con respecto al drbol de 1esp2, se utilizé la misma
variable predictora para dividir los segmentos (num_ persones), pero, en lugar de los 4
obtenidos en el andlisis pasado, ahora se tienen 5. La categoria de hogares de 2 personas
permanecié sola, difiriendo del andlisis anterior en el que sc unié con los hogares de 3

personas  Esta dltima categoria se unid en cste estudio con los hogares de 4 personas.
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A partir del segundo nivel, se realizaron divisiones diferentes a las referidas en el
andlisis de la variable dicotémica resp2. El nodo correspondiente a hogares con 2 personas
se dividis en aquellos cuyo jefe de familia tiene 55 afios o mds y aquellos que su edad es
desconocida o menor a 55. Los nodos de 3 v 4 personas y aguel con valores faltantes, se
dividieron con base en las variables edad y sezo, respectivamente. Este drbol es el mismo

que el que resulta cuando no se asignan puntajes de categorfa.

Con base en la categoria de personas que respondieron a la promocién y pagaron la
suscripcion, se elabord la tabla de ganancies detallada de este 4rbol que se presenta en
la Tabla 3.54. La columna Resp: n indica el mimero de personas que si respondieron
y pagaron y la Ganancia es el porcentaje de individuos que sl respondieron y pagaron
la suscripeion en cada nodo. Sin embargo, se observa que esta tabla no toma en cuenta
los costos y ganancias de cada categoria de la variable dependiente, por lo que, a simple

vista, parece dificil determinar cuéles son los segmentos mds ventajosos.

Nodo por nodo Acumulativas
Nodo | Nodo'n Nodo % Resp:n Resp. % Ganancia (%) Indicador (%) | Ganancia (%) Indicador {%)
8 4415 5.45 45 9.41 101925 172.8038 10193 172.8038
6 T 981 986 80 16.74 1.00113 169.7307 10076 170.8243
T 3,249 4.01 30 6.28 0.92336 166.5464 0.5901 167 8611
1 25,384 31.32 155 3243 0.61082 103.5245 0.7554 128 0668
4 3,041 372 17 356 0 56460 957215 07423 125.8558
9 3,664 4.52 16 335 0.43668 74.0348 07189 121.8765
11 7.795 9.62 32 6.89 0.41052 69.5954 0.6756 114 5353
10 25,531 3150 103 2155 .40343 68 3976 0 5898 100.0000
Total | 81,040 100.00 478

- Tabla 3.54: Tabla de ganancias detallada.

La Tabla 3.55 facilita esta decisién porque muestra las ganancias de los segmentos
finales, particularmente, las ganancias promedio asociadas con mandar promocior;es aun
hogar que pertenezca a un nodo final. Los segmentos estdn ordenados de mayor a menor
basados en la ganancia promedio. Evidentemente, los segmentos més altos son los més

promisorios para futuras promociones.

133




Nodo por nodo Acumulativas

Nodo| Nodo: n Nodo: % Ganancia ($) Indicador (%) | Nodo: n Nodo: % Ganancia ($) indicador (%)
8 4,415 5.45 2.47 588.54998{ 4.415 545 247 598.549098
7 3,249 401 245 58403846, 7,664 9.46 247  596.63741
6 7,991 9.85 2.39 577.97733| 15,655 19.32 243 587.11248
1 25,384 31.32 0.60 144.78187| 41,038 5084 130 31351614
10 25,531 31.50 -0.37  -80.58845| 66,570 82.14 0.66 158 91702
11 7,795 9.62 -0.59 -14351651| 74,366 §1.76 053 127 21569
4 3.011 372 -0863 -152.57153| 77,376 9548 048  116.32809
9 3.664 4,52 -1.01 -244.81498| 81,040 100.00 0 41 100.00000

Total | 81,040 100.00

Tabla 3.55: Tabla de ganancias promedio.

Esta tabla contiene las mismas columnas que la tabla de ganancias detallada salvo
las columnas Resp: n y Resp: %. Sin embargo, el cdleulo de las ganancias y el indicador
es diferente de la tablas detalladas nodo por nodo. El segmento 8 es el que tiene la
ganancia promedio més alta ($2.47) y representa los hogares con tres o cuatro personas
mayores de 18 afios. Le sigue el nodo 7 con una ganancia de $2.45 que estd formado
por hogares de dos personas y mayores de 55 afios. Los puntajes o ganancias negativos
indican que, en promedio, se pierde dinero en ese nodo. Este es el caso de los hogares con
cinco o més personas, en los que se tiene una pérdida de §0.63. El segmento que mayores
pérdidas reporté es el de hogares con 3 o 4 personas y cuya edad del jefe de familia que

fue desconocida.

Para los hogares de una persona, la ganancia promedio es de $0.60 por cada hogar.
Fstas ganancias o pérdidas se obtuvieron de la siguiente manera: del 4rbol de porcen-
tajes, considere el nodo de los hogares compuestos por una sola persona; para obtener
la ganancia promedio de ese nodo, se deben ponderar los porcentajes de cada categoria
de la variable dependiente con los puntajes que tienen asignados cada categoria. en este

caso,

Gan. prom, hogares de 1 persona = (0.61 x 500 4 0.48 x (—100) + 98 91 x (-2)) + 100

0.60
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donde el 0.61 representa el porcentaje de hogares con una persona, que respondieron a
la promocién y si pagaron la suscripeidn, 0.48% se refiere a los hogares de una persona
«que si respondieron & la promocitn pero no pagaron la suscripcién y, finalmente, 08.91%
son aquellos que no respondieron a la promocién. Los valores de 500, -100 y -2 son los

puntajes asignados a cada categorfa y representan ganancias o pérdidas.

Dado lo anterior, la ganancia del total de la muestra se calcula como:

Gan. prom total de la muestra = {0.59 x 500 + 0.56 x {—100) + 98.85 x (—2)) = 100

= 0.41

que representa un promedio de ganancia de 80.41 por cada hogar en la muestra. Esta cifra
se observa al final de la columna genencie ecumulative de la Tabla 3.55. Esta columna
representa la ganancia combinada de los segmentos. FEl indicador resulta cntonces de
dividir cada ganancia promedio del nodo entre la ganancia promedio de la muestra (0.41),

por ejemplo. para el nodo 8 es

( 2.47

= 31) % 100 = 508.55%.

El andlisis de las ganancias promedio puede ayudar a mejorar la cleceidn de los seg-
mentos mas beneficiosos. Obsérvese que, aungue la segmentacién no ha cambiado, las
Tablas 3.54 v 3.55 presentan en diferente orden los nodos fnales. Asi. por ejemplo, las
ganancias en la Tabla 3.55 sugieren no mandar correos a personas en ¢l segmento 4 (con
una pérdida de 80.63), a pesar de que e¢n la Tabla 3.54 tiene un porcentaje de respuesta

del 0 56%.

Si se quisiera asegurar una gaunancia promedio de 1 por hogar, se deberan contemplar
los nodos 8,7,6 v 1 para futuras campatias. Finalmente, la tabla de ganancias resumen

se presenta en la Tabla 3.56.



Nodos Percentil Percentil: n Ganancia (3} Indicador (%)

8;7;6 10 8,104 248 595862
;1 20 16,208 236 572 02

1 30 24,312 1.77 425 61

1 40 32,418 1.48 358 40

1 50 40,520 130 315.68
1;10 60 48,624 1.04 250.63
10 70 66,728 0.83 202.03
10 80 64,832 088 165.58
10;11 90 72,936 .55 132.52
11;4;8 100 81,040 0.41 100.060

Tabla 3.56: Tabla de ganancias resumen método nominal.

Método ordinal

En esta seccién se continuard el andlisis CHAID tratando a la variable dependiente
(resp3) como ordinal para tomar en consideracidn los costos y beneficios asociados con
cada una de las categorias de la variable dependiente en el criteric de segmentacién. Los

puntajes asignados de 500, -100 y -2, permanecen sin cambios.

El algoritmo tradicional identifica segmentos basados en diferencias en la distribucién
de la variable dependiente, sin importar si éstas estdn relacionadas a la ganancia esperada.
El nuevo algoritmo identifica segmentos que difieren con respecto al valor o ganancia

csperada

Los drboles y las tablas de ganancias resultantes difieren sustancialmente de los ob-
tenidos con el andlisis tradicional. El diagrama de drbol para resp?, indica que, aunque
ta variable num_personas es todavia utilizada para la primera divisién, ahora existen 4
categorias unidas en lugar de 5. La Figura 3.10 muestrs, el diagrama de drbol correspon-

diente al andlisis actual.

En el siguiente nivel del drbol, otra vesz, los resultados son diferentes de aquellos
suministrados por el método nominal. Mientras que, en este 1iltimo se sugerfa que los
hogares con una persona eran un segmento homogéneo con una ganancia esperada de
0.60 por hogar {ver Tabla 3.55), el anslisis ordinal divide los hogares de una persona,

basdndoese en la variable predictora ingreso, en un grupo de bajo ingreso {desde menos
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cle 88,000 hasta $14,999) y en un grupo de alto ingreso {de $15,000 o mds). La tablade
ganancias promedio (Tabla 3.57), muestra que los correos a hogares de una persona con
altos ingresos proporcionan una ganancia de §17.66, mientras que, los correos a hogares

con una persona con bajos ingresos produce una pérdida promedio de $0.21.

Nodo por nodo Acumulativa

Nodo ! Nodo.n  Nodo:% Ganancia {3) Indicador (34} | Ganancia (3) Indicador (%)

[~ 7 1684 2 08 523 12651072 523 12651072

] 1,707 24 4.02 972.4158 462 1117.7689

8 9,556 11.79 191 462 3490 2.62 634.0126

6 14,315 17 66 1.22 295 8269 189 456.4872

10 9,383 11 58 -0.16 -39.8285 1.36 329.4049

5 11,069 13.66 021 -50 6866 1.00 241.2289

4 33,326 4112 -0.42 -102 2023 0.41 100.0000
Total 81,040 100.00

Tabla 3.57: Tabla de ganancias detallada.

Los hogares de 2 personas se dividieron de acuerdo a las categorfas de la variable
tarjeta. La ganancia esperada para los hogares con dos personas que poseen una tarjeta
bancaria es casi tres veces que el de los hogares con el mismo nimero de personas pero

sin tarjeta bancaria (85.23 contra $1.91).

Los hogares con tres o mds personas también se dividieron con base en la tarjeta
bancaria. Los que no poseen ninguna tarjeta bancaria tienen una. pérdida esperada de
$0.16 por hogar mientras que, los que si tienen aparecen como el segundo subgrupo de

mayor ganancia (84 02).

En general, el diagrama de 4rbol sugiere, que para futuras promociones a suscripciones
de revista. los segientos més promisorios los representan hogares con dos 0 mas personas
¥ que cuenten con una tarjeta bancaria. Los segmentos que tuvieron el valor mds bajo
fueron los hogares de tamano desconocido, por lo que se pueden considerar los menos
prometedores.

La tabla de ganancias resumen (Tabla 3.58), indica que el mejor 10% tiene una ga-

nancia promedio de $3.04, comparado con $2.46 del analisis nominal (Tabla 3.56).
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Nodos Percentil

Percentil: n Ganancia (%} Indicador (%)

7:9;8
8,6
6
6;10
10;5
54
4

4
4
4

10

20
30
40
g0
60
70
80
90

100

8,104
16,208
24 312
32,416
40,520
48,624
56,728
64,832
72,936
81,040

3.04

2.34
1.97
1.56
121
0.97
Q.77
0.62
0.51
0.41

736.60

566.99
47597
377.58
293.06
234.80
186.66
150.56
122.47
100 00

Figura 3.58: Tabla de ganancias resumen método ordinal.

Para terminar este anglisis, es necesario considerar que también es posible transfor-
mar la variable politémica resp? en una variable dicotémica que compara los casos que
responden (que pagan y no pagan la suscripcién) con los que no responden asignando
el mismo puntaje (100), a cada categorfa de los que contestan y 0 a la categoria de los

que no responden. El analisis basado en estos puntajes es equivalente al andlisis de la

variable dicotémica resp2 en la Seccién 3.2.1.
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Conclusiones

De lo planteado en los capffulos anteriores, se desprenden tres puntos relevantes: el
método de CHAID, los resultados que se obtienen al emplear este método y sus aplica-

ciones potenciales.

Con respecto al primero, se mostré que esta técnica basa su metodologia en la teoria
de las tablas de contingencia. Fsto permite que un amplio nimero de usuarios encuentre
util a CHAID, ya que no se requieren conocimientos especializados o vastos para entender

el funcionamiento de la técnica.

El algoritmo de CHAID sigue pasos sencillos permitiendo un reducido tiempo de
cémputo Comparado con otros buscadores de interaccién, CHAID: permite divisiones
miltiples minimizando el sesgo de los predictores con més de dos categorias; toma en
cuenta valores faltantes o desconocidos que asigna como otra categoria, y se puede aplicar
a variables dependientes categoricas y continuas. Todo lo anterior o hace una téenica

més versdtil y poderosa con respecto a otras similares.

Gracias a que los resultados se muestran en forma de 4rbol, se facilita su interpre-
tacién, obteniendo un buen uso de ellos sin necesidad de poseer rigurosos conocimientos
matemdticos. Asimismo, las extensiones, como las tablas de ganancia han permitido
aprovechar los resultados de la segmentacién que arroja cl andlisis. Este es un segundo

aspecto que conviene resaltar por su importancia y utilidad.

Para el tercer aspecto, es decir, las aplicaciones potenciales de esta técnica, los ejem-
plos tratados en esta tesis, han mostrado que CHAID es un buscador cfectivo de interac-
ciones entre las variables que permite ahorrar tiempo, dinero y recursos o incrementar
las ganancias de las empresas en la bisqueda de perfiles de consumidores o usuarios.
Sin embargo, sus beneficios no se reducen al campo de la mercadotecnia. CHAID tiene
una amplia, diversa y creciente gama de aplicaciones, en campos como la psicologia, las

finanzas, la medicina. la demografia, ete. De igual forma. es una herramicnta notable
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como ayuda a otras técnicas estadisticas para la exploracion de datos, facilitando la labor

del investigador.

En los tltimos cinco afios su uso se ha incrementado notablemente; particularmente,
en la investigacién de mercado, convirtiéndose en una herramienta muy solicitada. Debi-
do a esta popularidad, existen varios paquetes que permiten correr un anslisis CHAID;
sobresatiendo los CHAID y AnswerTree, ambos de SPSS. Al elegir alguno de estos paque-
tes, se debe tomar en cuenta que, CHAID de $SPSS segmenta, en ocasiones, de acuerdo
at valor p no ajustado y, en otras, con respecto al valor p ajustado. AnswerTree siempre
toma el valor p ajustado tal y como describe el algoritmo. Pstas diferencias conducen a
resultados diferentes de segmentacion.

Otro campo en el que CHAID puede ofrecer aportaciones valiosas es el de la en-
sefianza. Dado que emplea conceptos de tablas de contingencia y drboles de manera
practica y evita cdlculos complejos, esta técnica de segmentacién puede servir para que
el estudiante aplique sus conocimientos, reafirme la comprensién de los mismos, realice
interpretaciones de datos y /o resuelva problemas précticos relacionados con la segmenta-
c16n de poblaciones. Para los docentes e investigadores es una técnica novedosa, eficiente,
sencilla y flexible que puede ahorrar tiempo y recursos.

Finalmente, CHAID es una importante plataforma potencial para otros algoritmos
que no sélo busquen detectar interaciones en los datos, sino que, que también se inte-
resen en el desarrollo y empleo de otros eriterios de segmentacion méds apropiados para

diseriminar poblaciones.
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Apéndice A
Desigualdad de Bonferroni

Si se tienen k eventos con una probabilidad de 1—« para cada uno de ellos, la probabilidad
conjunta de todos los eventos no es 1 — . Para verificar esto, suponga que A, es el evento

-tsmo y sea p{A,) = 1 — &, 51 A denota el evento complemento de A;, entonces

k £
p(NA) = t—p(()A)°)
i=1 1=1
£
= 1-p{lJAH
=1
k
> 1- Y P(A) (A1)
i=1
&
= 1- Za',.
=1
Paraelcasoen que o, =a. e =1,.. .,k
&
{1 4) 21— ke (A.2)

t=1i

Asf que, la probabilidad de que pasen todos Jos eventos no es 1 — « sino algo més grande
que 1 — ka. Por ejemplo, st o = 0.05 y & = 10 entonces 1 — kee = 0.5. Si & no es muy es

grande y a es pequena, la diferencia en (A.2) no es tan significativa.
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Nétese por otreo lado que si la dependencia entre los eventos fuera pequenia

2.

D

=
f

p(Al)P(AZ I Al) - p(Ak | AI:A21 e 1Akfl)
p(Ar)p(Az) . .. p(Ax)
(] —_ Q]){l - Qg) Vas (1 - C!k).

i

il

Si se utiliza un nivel de significancia individual de o/ en lugar de ¢« para cada uno

de los k eventos, entonces

M1 4) 2 1~ Ha/b)=1- o

1=1

As{ que la probabilidad conjunta es de al menos 1 — ¢. La expresién (A.1) es conocida

como la designaldad de Bonferroni.

143



Apéndice B
Cuestionario de suscripcion

Instrucciones: Pare cade pregunta margue lo opcidn que idenfifique su respuesta. Sola-

mente conteste las pregunias que se indican.
1. ;Cudntas personas habitan en su hogar?

{a} Una

{b} Dos o Tres

{c} Cuatro o més

{d} Desconocido
Si la respuesta es () o {c), de por terminado el cuestionario.
5i la respuesta es (b) pase o la pregunta 2.
Si la respuesta es (d) pase a la pregunta 4.

2. ;Cudl es la edad del jefe de familia?

(a) Menor a 65
{b) 65 o mayor

{¢} Desconocido
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3. ;jAlguien en su hogar cuenta con una farjeta bancaria?

(a) Si
(b} No
De por terminado el cuestionario,

4. ;El jefe de familia es hombre o mujer?

(a) Hombre
{b) Mujer

De por termanado el cuestionario.
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