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Problema de credit scoring Ses

Definicion del problema: Busqueda de perfiles de
clientes con alto riesgo de morosidad.

Formulacion matematica. La variable criterio Y
presenta dos estados: morosidad (Y=1) y no
morosidad (Y=0)

Situacion Inicial: si ingresos < 7000 € / afo
clasificar como moroso; en otro caso, clasificar
COMO NO Moroso y conceder el crédito

Objetivo: Mejorar la clasificacion inicial y reducir
perdidas.
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¢Qué es un modelo de arbol? | 2z::

o El modelo de arbol se utiliza para clasificar cada
solicitud de crédito en uno de los dos estados de Y

e El ajuste del modelo ha dado Ilugar a una nueva
segmentacion. Se obtuvieron los siguientes perfiles

1000 clientes
175 (17.5%): Y=1
825 (82.5%): Y=0

_

Ingresos < 7000 (100) Ingresos > 7000 (900)
85 (85%): Y=1 90 (10%): Y=1
15 (15%): Y=0 810 (90%): Y=0
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Resultados del modelo Eeas

 Los nodos terminales representan cuatro segmentos de
la base de datos
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Ganancias
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 Los nodos terminales 1 y 3 representan el 14% de los clientes.
En ellos se localiza el 73% de la morosidad
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Sectores de aplicacion Soks
i
_ s (B BBVA
e Industria del seguro
e Credit scoring oo g
e Deteccion de fraude
e Sector retall .
o Optimizacion de campafas (telecos, O
bancos, gran consumo....) www.inac.es Ik

Oveursucon e i MUTUAVADRLEFA”
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http://www.mutua-mad.es/webmma/jsp/home.jsp
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http://www.infojobs.net/empresas_destacadas.cfm?e_codigo=http%3A%2F%2Fpaginas%2Damarillas%2Etrabajo%2Einfojobs%2Enet%2F
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http://www.infojobs.net/empresas_destacadas.cfm?e_codigo=961456524526202350503215555537

Aplicacion de |la tecnhologia es

Los Arboles de Decision se pueden utilizar para
modelizar problemas de

Clasificacion
- Binaria (fraude vs no fraude)

- Multiclase (niveles de satisfaccion: completamente,
bastante, poco satisfecho, totalmente insatisfecho)

Regresion
- Pagos que realiza una compania de seguros

- Gasto mensual de los clientes de una cadena de
supermercados
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= s 000
Segmentacion con modelos Ses
[
de arbol
/Q\D * La particion en cada nodo describe dos conjuntos
/Q\ i disjuntos de- la base de datos _ ’
" N X * El corte viene -dado por una o varias condiciones
en una de las variables explicativas
* El particionamiento es recursivo. Se detiene en los
I nodos terminales
« A cada nodo terminal se le asigna uno de los
0 estados de la variable criterio Y
1 e Para cada nueva observacion, el estado de la
variable respuesta se predice por el estado del nodo
1 terminal al que dicha observacion pertenece
0
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Algoritmos de segmentacion o3

* El criterio que determina el corte en cada nodo, el mecanismo
de segmentacion y el criterio de parada (que permite decidir si
un nodo es terminal o0 no) han dado lugar a distintos algoritmos
de segmentacion. Nos centramos en

« CHAID. Es el acronimo de Chi-Squared Automatic
Interaction Detector

« CART. Es el acronimo de Classification and Regression
Trees
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Software Eoe

« CHAID lo comercializa IBM. Viene incorporado en la
plataforma de Data Mining IBM SPSS Modeler
SPSS

» La exclusividad de la comercializacion del algoritmo CART la
tiene Salford Systems. Lo distribuye en la herramienta CART®

(©)SALFORD SYSTEMS

« Andy Liaw y Matthew Wiener han implementado una version
libre de CART. Esta en la libreria rpart del entorno R de
programacion. La libreria party implementa una variante de la

tecnologia =

Jorge Martin Arevalillo. Data Mining con Arboles de Decision
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El algoritmo CHAID 3t

 Procede del ambito de la Inteligencia artificial. Desarrollado por
Kass a principios de los anos 80

« Asume que las variables explicativas son categoricas u ordinales.
Cuando no lo son, se discretizan

e Inicialmente se diseid0 para el caso de variable respuesta Y
categorica. Posteriormente se extendio a variables continuas

« Utiliza contrastes de la ¢ de Pearson y la F de Snedecor

e El corte en cada nodo es multi-via
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Contraste de homogeneidad

x? de Pearson

Clases X
Categorias Y | CX; CX, ... CX, [ Tot, filas
CY, ny o g i m
CY, ny Ny T M
CY. My T I, i,
Tot, colummas | ny  m Iy i

Estadistico de contraste:

H,: Homogeneidad
H,: Heterogeneidad

P 5
-3y
— £ TLTTL T

Y
N Tt )
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Contraste F de Snedecor

(Clases X
CXy CX, CX,
i W e
Variable Criterio | 3y s sy
Y]
Uit Uny2 Unyr
Medias grupos | iy iy

Estadistico de contraste:

H,: lgualdad de medias
H,: Medias distintas

Jorge Martin Arevalillo. Data Mining con Arboles de Decision
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El criterio de corte CHAID T

« CHAID considera todos los cortes posibles en todas las variables.
Selecciona el corte que da el menor p-valor asociado a una medida
de contraste estadistico

« Si la variable criterio es categérica la medida es la ¥? de Pearson.
Si es continua la medida es la del test de la F

* La busqueda de la variable y el corte optimo se lleva a cabo en dos
fases: merge (fusion de categorias) y split (seleccion de la variable
de corte)
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Fase merge o2

» Agrupa estados o valores de las variables explicativas. Para
cada variable, agrupara los estados de cuya union se obtenga el
de menor significacion estadistica del contraste; siempre que
esta supere un umbral o, fijJado de antemano

Fase merge

Paso 1. Encontrar el emparejamiento de categorias que conducen al mayor
p-valor —p*— para el test de la x? o F'

Paso 2. Comparar p* con el umbral establecido ayerge
- Si p* > cynerge agrupar las dos categorias en una sola. Volver a paso 1
- Si P < XYnerge ira paso 3

Paso 3. Ajustar el p-valor utilizando el multiplicador de Bonferroni:

r—1
Padj = p" - B, siendo B = Z{_lj
—

de categorias y r el nliimero de categorias tras el agrupamiento

i (r—1)° . .
c el niimero original

AN — o)
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Fase split Sos

 De la fase merge se toma la agrupacion en la variable con
contraste mas significativo (menor p-valor ajustado)

- Si la significacion estadistica es inferior a un minimo agp;;
prefijado, se toma dicha agrupacion como particion del nodo

Fase split
Paso 1. Encontrar la variable predictora con el menor p-valor ajustado p'
Paso 2. Comparar p' con el umbral establecido Qoplit

-Sipl < crgpi Particionar el nodo utilizando el agrupamiento
de categorias obtenido en la fase merge

- Si p' > agpiie declarar el nodo terminal

Jorge Martin Arevalillo. Data Mining con Arboles de Decision 19



El criterio de parada CHAID 3T

« Se fija de antemano por el experimentador. Depende de
> El nivel ogy;,

» Numero de niveles de la estructura de arbol
» Un umbral minimo para el tamafio de los nodos descendientes

Complejidad
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Caso practico: consumo de
vehiculos

cylinders. Quedaron 385 casos

« Un estudio realizado en 1983 midid 8 variables
sobre un total de 406 vehiculos. Se eliminaron
registros con NA y valor 3 o 5 en la variable

VARIABLES mpg cylinders | displacement | horsepower weight acceleration | model.year origin
- Ordinal L L L L L L
Numérica (4.6.8) Numeérica Numeérica Numérica Numérica Numeérica Categorica

Fuente:

Jorge Martin Arevalillo. Data Mining con Arboles de Decision
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Consumo de vehiculos (cont.) |sse:

Objetivo: Explicar el nivel de consumo de los vehiculos en
funcion de sus caracteristicas

ID Consumo cylinders displacement horsepower acceleration model.year origin
hi 1200d 9,0 2 8 304,0 193,0 4732 18,5 70 1
ford f250 10,0 2 8 360,0 215,0 4615 14,0 70 1
chevy c20 10,0 2 8 307,0 200,0 4376 15,0 70 1
dodge d200 11,0 2 8 318,0 210,0 4382 13,5 70 1
mercury marquis 11,0 2 8 429,0 208,0 4633 11,0 72 1
chevrolet impala 11,0 2 8 400,0 150,0 4997 14,0 73 1
oldsmobile omega 11,0 2 8 350,0 180,0 3664 11,0 73 1
dodge monaco (sw) 12,0 2 8 383,0 180,0 4955 11,5 71 1
royale e 12,0 2 8 350,0 160,0 4456 13,5 72 1
bosgnam 12,0 2 8 429,0 198,0 4952 11,5 73 1

Bajo (0): mpg > 29. Medio (1): 17 <mpg < 29. Alto (2): mpg <17
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Ry 2% 000
Segmentacion con CHAID
o000
00
| X J
o
- Arbol exploratorio: a,,.=0.05. a,;=0.01. Parental=30. Filial=15
CONSUMO
.
|1
WEIGHT
Nivel crﬂicocwregido:U‘OODO“ Chi-c uadrado=414,5202, gi-6
<=5 (2150, 2562] (2582|3139] (3139243 (3432,3830] (3330}4294] 404
I | L —m | I I
| L | = |

model year model.year model. year
Nivel eritico corregido=0,0000, Chi-cuadrado=30,9228, g1 Nivel critic o corregido=0,0000, Chi-cuadrado=66,2128, g2 Nivel ¢ riico ¢ orregido=0,0004, Chi-c uadrado=16,5039, gi=1

|
| | |
>79

<5 (75.78] 5T8

<=7 >T?
L d .
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El algoritmo CART 11

* Procede del ambito de la Estadistica. Desarrollado por
matematicos de la universidad de Berkeley y Stanford (Breiman,
Friedman, Olshen y Stone) a mediados de los 80

 Trabaja con variables de todo tipo. No necesita discretizar las
variables explicativas continuas

* El corte en cada nodo viene dado por reglas de tipo binario. Se
pueden formular como preguntas: ¢Es X, < a? ¢;Pertenece X, a un
subconjunto E de estados?

 Da lugar a estructuras de arbol de mayor profundidad
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El criterio de corte CART

* Se basa en la idea de Iimpureza. CART selecciona el corte que
conduce al mayor decrecimiento de la impureza. Asi se consiguen

descendientes homogeneos en la variable respuesta Y

NODO PARENTAL t
Impureza: i(t)

NODO FILIAL t,| NODO FILIAL tg
Impureza: i(t,) Impureza: i(tg)

_‘Ullrf, fjl.'ll."i' : - 'Ilf: J}J'. ' |Il:fj'l : J}.rf ' ”jflri- :

Jorge Martin Arevalillo. Data Mining con Arboles de Decision
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Medidas de iImpureza

« Para el problema de clasificacion:

> Laentropia | i(t) = —p(t)logp(t) — (1 p(t)) log(1 - plt))

» El indice de Gini | i(t) = p(t){1 — p(t))

» El criterio del Twoing: Para un problema con J clases,

F—1

busca maximizar la siguiente medida | zee= (Z plite) — pli :f.,;.)

4

i—0

« Para el problema de regresion:

> La agregacion de las varianzas de todos los nodos
terminales

Jorge Martin Arevalillo. Data Mining con Arboles de Decision 27



El criterio de parada see:
La alternativa de CART es no parar

* CART propone segmentar la base de datos hasta
obtener una estructura de arbol lo mas compleja posible

e Un nodo se declara como terminal s6lo si su tamafno es
inferior a un umbral preestablecido (normalmente muy
pequeno)

 La complejidad de un arbol se mide por el nimero de
nodos terminales

« A continuacion, se poda la estructura de arbol maximal
que se ha obtenido

Jorge Martin Arevalillo. Data Mining con Arboles de Decision 28



La poda de unarama esss

« Una rama del nodo t de un arbol T esta
formada por él y todos sus descendientes

* Podar la rama en t consiste en eliminar todos
los descendientes del nodo t

Rama de t2 Arbol podado

t8 t9 t10 t11
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La poda del arbol maximal see

* El proceso de poda se apoya en la siguiente medida:

R.(T)=R(T) +a|T]

« Combina el riesgo o coste de prediccion y la complejidad.

* EI primer sumando mide el riesgo de T (tasa de error si el
problema es de clasificacion o la suma de las varianzas residuales
si es de regresion)

 El segundo sumando penaliza las estructuras de arbol complejas.
El parametro >0 se denomina parametro de complejidad
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El proceso de poda Soks

* Se realiza de una manera inteligente, eliminando las ramas mas
débiles. La idea es encontrar subarboles que minimicen R (T)

B =

Problema de seleccion

Jorge Martin Arevalillo. Data Mining con Arboles de Decision 31



| a seleccion del subarbol 4

optimo

« La seleccion del subarbol 6ptimo es un problema de estimacion
del riesgo. Esta relacionado con el problema del sobreajuste

R(T)

Baja COMPLEJIDAD DEL ARBOL Alta

® Muestra de aprendizaje (learning o training)
® Muestra de validacion (test)
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CHAID vs CART oot

El particionamiento CHAID es mulitivia; el de CART
es binario

Por tanto, las estructuras de arbol CHAID suelen ser
mas simples que las dadas por CART

CART no requiere discretizar variables. CHAID si

Analisis experimentales han demostrado que CHAID
es mas vulnerable a generar falsos positivos

CART suele tener mayor capacidad predictiva

Recomendacion: prueba varios ajustes CHAID vy
CART y selecciona el de mayor utilidad de negocio
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Ejemplo 1 i

e Problema de clasificacidn binaria. Frontera de
decision cuadratica

Frontera de decision Bayes. Tasa error =0

15

- Se simularon 200 observaciones
del par (x1,x2); ambas componentes
son independientes con distribucion
uniforme en (-1.5,1.5)

1.0

0.5

X2
0.0
|

- La clasificacion viene dada por:

-0.5
l

-1.0

Clase 2: x2 > 1-x12
Clase 1: x2 < 1-x12

-15

-15 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5
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Soluciones lday qda

X2

Frontera decision LDA. Tasa error = 19.91

Jorge Martin Arevalillo.

Frontera decision QDA. Tasa error = 15.75

x1

Data Mining con Arboles de Decision
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Solucion arbol de decision 3

Frontera decision CART. Tasa error = 8.1

15

Solucidn obtenida
mediante CART.
Arbol sin podar

1.0

0.5

oA
<k / \ =
; so oo

-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15

x1
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Ejemplo 2 s

e Problema de clasificacion binaria. Frontera de
decision lineal

Frontera de decision Bayes. Tasa error =0

1.0

- Se simularon 100 observaciones
del par (x1,x2); ambas componentes
son independientes con distribucion
uniforme en (0,1)

X2
0.6

04

- La clasificacion viene dada por:

0.2

Clase 2: x2 <x1
Clase 1: x2 >x1

0.0

| | | | | |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

x1 Jorge Martin Arevalillo. Data Mining con Arboles de Decision 39



Solucion lda

Frontera decision LDA. Tasa error = 3.06

? A pesar de que falla la
Wi hipotesis de normalidad, la
% solucion Ida es una buena
aproximacion
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

x1

Jorge Martin Arevalillo. Data Mining con Arboles de Decision 40



Solucion arbol de decision 3

Frontera decision CART. Tasa error = 12.79

1.0

0.8
|

CART (sin poda). Peor que
el discriminante lineal

0.6

X2

0.4

0.2

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
x1
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Arboles vs otras tecnolog

Some characteristics of different learning methods.
Key:

= good, @ =fair, and @=poor.

Neural
Nets

SV M CART GANM KNN,

kernels

MART

Characteristic

Natural

of data of “mixed”

handling

type

Handling of miss-
ing values

Robustness to ! \

outliers in input

space

Insensitive to
monotone trans-
formations of

inputs

Computational
scalability
N)

Ability to

with

(large

deal

irrelevant

inputs

Ability to extract
linear combina-

tions of features

Interpretability

Fuente

Predictive power

Jorge Martin Arevalillo. Data Mining con Arboles de Decision
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Recapitulacion o

Los arboles de decisibn son una herramienta no
parametrica de clasificacion y regresion

Proporcionan un conjunto de reglas de interpretacion
simple y que son faciles de traducir en acciones de negocio

Son eficaces para buscar perfiles o patrones en las bases
de datos

Sin embargo, son ineficaces para descubrir relaciones
lineales en los datos

Producen segmentaciones muy inestables

Tienen poca capacidad predictiva en comparacion con
otras tecnologias como redes neuronales, GAM, RF, SVM,
boosting....
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Credit Scoring

Y
buen
buen
buen
buen
buen
buen
buen
buen
buen
buen
buen
buen
buen
buen
buen
buen
buen
buen
buen

e Banco local del sur de Alemania
e Objetivo: Predecir la morosidad

Cuenta
no
no
bad running
no
no
no
no
no
good running
bad running
no
no
no
bad running
no
no
no
bad running
bad running

Mes
18

12
12
12
10

18
24
11
30

48
18

11
18
36

Ppag
pre buen pagador
pre buen pagador
pre buen pagador
pre buen pagador
pre buen pagador
pre buen pagador
pre buen pagador
pre buen pagador
pre buen pagador
pre buen pagador
pre buen pagador
pre buen pagador
pre buen pagador
pre buen pagador
pre buen pagador
pre buen pagador
pre buen pagador
pre buen pagador
pre buen pagador

Uso
privado
profesional
profesional
profesional
profesional
profesional
profesional
profesional
privado
privado
profesional
privado
privado
profesional
privado
privado
profesional
privado
privado
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DM
1049
2799
841
2122
2171
2241
3398
1361
1098
3758
3905
6187
1957
7582
1936
2647
3939
3213
2337

Sexo
mujer
hombre
mujer
hombre
hombre
hombre
hombre
hombre
mujer
mujer
hombre
mujer
mujer
hombre
mujer
hombre
hombre
mujer
hombre

Estc
vive solo
no vive solo
vive solo
no vive solo
no vive solo
no vive solo
no vive solo
no vive solo
vive solo
Vvive solo
no vive solo
no vive solo
vive solo
no vive solo
no vive solo
no vive solo
no vive solo
no vive solo
no vive solo
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Descripcion de los datos

Datos: matriz con 1000 filas y 8 columnas
Filas: cada fila o registro corresponde a un cliente. Los datos contienen
700 no morosos y 300 morosos
Columnas: cada campo es una variable medida sobre todos los clientes

Particion: 2/3 (training) y 1/3 (test)

Y Cuenta Mes Ppag Uso DM Sexo Estc

Variable lleh il . Historial del cliente Uso que se hace . . Estado civil (no
o cuenta (no, good Duracion b . Cuantia del Sexo del cliente . .
criterio binaria . (pre buen pagador, | del crédito (privado, e . vive solo, vive
running, bad en meses : crédito (hombre, mujer)
(buen y mal) X pre mal pagador) profesional) solo)
running)
Fuente: (libreria Fahrmeir)

Fahrmeir Ludwig. Tutz G. Multivariate Statistical Modelling Based on Generalized Linear Models. Springer. 2000

Jorge Martin Arevalillo. Data Mining con Arboles de Decision
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Credit scoring (CHAID) ek

o =0.01. a..;;=0.05. Parental = 20. Filial = 10. Profunidad = 3 niveles

merge split
FR-V
| Hodo 0 B
i|__Categoria % nl|
17 buen 69,456 230 [
= mal 20,514 101 |
Total 100,000 331
Cuenta
nlor P comegido=0,000, Chi-cuadrado=76 662, gl=2
bad running good munning no
Mada 1 Maoda 2
Categoria % n Categoria & n
buean 62609 T buen 88976 113
H mal 37301 43 Emal 11.024 14
Total 24742 115 Total 38,360 127
Fpag hia=
“ilor P comegido=0,037, |Chi-cuadmdo=4.346. gl=1 nAlor P comegido=0,005, Chi-cuadrado=17,208, gl=2
pre buen pagador pre mal pagador <= 11,000 {11,000, 25,000] = 28,000
Hodo 4 Moda 5 Modo & Hodo 7 Hodo &
Categoria % n Categoria k3 n Categoria k3 n Categoria % n Categoria % n
buen 67,327 63 buen 23,4671 L) buen Qo000 9 buen 46,429 26 buen 43,478 10
H mal 22673 33 = mal 71,420 10 H mal 10,000 1 H mal 53,571 o mal SE.522 13
Total 20,514 101 Total 4,220 14 Total .021 10 Total 16,912 56 Total 6,940 3
Dihd Usa Ppag
“ilor P comegido=0,025, Chi-cuadrado=2 925, gl=1 nalor P comegido=0,044, Chi-cuadrado=4,033, gl=1 nAlor P comegido=0,001, Chi-cuadrado=10,531, gl=1
<= ¥297.000 > F297.000 privado profesional pre buen pagador pre mal pagador
Modo @ Hodo 10 Moda 11 Modo 12 Hodo 13 Hodo 14
Categoria % n Categoria % n Categoria % _on Categoria % N Categoria % n Categoria % n
buen TO.000 63 buen 45,455 5 buen <0 ,000 z buen 2222 2 buen 45,000 E3F buen S0,000 3
B mal 20,000 27 B mal 54545 6 Emal 60,000 2 o mal TEITE T o mal S4.000 27 o mal S0000 3
Total 7190 Qo Total 3,322 1N Total 1.511 4 Total 719 4 Total 15,106 50 Total 1212 6
— | M e e

Jorge Martin Arevalillo. Data Mining con Arboles de Decision 47



Ganancias CHAID T

GRAFICO DE GANANCIAS

100 /
80

=]

3

7 60 —=— CHAID

2 40 —= Modelo uniforme

S /"'/

20
O T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
% Clientes
Nodos Nodo: n Nodo (%) Ganancia: n Ganancia (%) Respuesta (%) Indice (%)  Uniforme

0 0 0 0 0 0 0 0
14 6 1,81 3 2,97 50 163,86 1,81
8 29 8,76 16 15,84 55,17 180,81 8,76
12 38 11,48 23 22,77 60,53 198,36 11,48
10 49 14,8 29 28,71 59,18 193,96 14,8
13 99 29,91 56 55,45 56,57 185,38 29,91
11 104 31,42 59 58,42 56,73 185,92 31,42
9 194 58,61 86 85,15 44,33 145,28 58,61
6 204 61,63 87 86,14 42,65 139,76 61,63
2 331 100 101 100 30,51 100 100
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Credit scoring (CART)

Method = Entropy. Parental = 100. Filial = 50. Profunidad = AUTO. Priors = EQUAL

Node 1
CUENTAS =
(good running)
N = 286
| |
I |
Terminal Node 2
PPAGS =
Node 1
— (pre buen pagador)
N=111 N=175
E— I E—
1 - 1
Node 3 Terminal
MES <= 11.5 Node 7
N =158 N=17
| | | ]
|
I 1
Terminal Node 4
Node 2 DM <= 1381.5
N =28 N =130
| ] [ |
|
I 1
Terminal Node 5
Node 3 MES <= 27.5
N =28 N =102
| ] | |
|
Node & Ternlﬁinal
CUENTAS =
. Node 6
(bad running) _
N=67 N =35
I — . —
e |
Terminal Terminal
Node 4 Node 5
N =33 N =34
| ] [ ]
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Ganancias CART

Node
0

P NN D OO W

GRAFICO DE GANANCIAS
100
80
=]
@ ./
©
3 60 /r /_/ —8— CART
g 40 —=— Modelo uniforme
2 //'/
20
O %./I 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 60 70 80 90 100
% Clientes
Cases % of Node % Cum % Cum % % Cases Cum Lift
Tgt. Class  Tgt. Class  Tgt. Class Tgt. Class Pop Pop in Node lift Pop
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
11,00 64,71 118325 13,25 5,94 5,94 17,00 2,23 o8
13,00 46,43 15,66 28,92 185,73 9,79 28,00 1,84 1,60
23,00 65,71 27,71 56,63 27,97 12,24 35,00 2,02 2,26
13,00 38,24 15,66 72,29 39,86 11,89 34,00 1,81 1,32
7,00 2L 8,43 80,72 51,40 11,54 33,00 150 0,73
5,00 17,86 6,02 86,75 61,19 9,79 28,00 1,42 0,62
11,00 9,91 18825 100,00 100,00 38,81 111,00 1,00 0,34
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Uniforme
0,00
5,94

15,73
27,97
39,86
51,40
61,19
100,00
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CHAID vs CART (ganancias)

100

80

60

40

% Morosidad

20

0

GANANCIAS (COMPARATIVA)

//

o7

%

0

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

% Clientes

—a— CHAID
—a— CART
—— Modelo uniforme

e Los nodos 14, 8, 12, 10 y 13 de CHAID (30% de clientes)
contienen el 55% de la morosidad. Lift = 185%

e El 30% de casos con alto riesgo de morosidad estan en los

nodos 7, 3, 6 y parte del 5 del arbol CART; contienen un
59% de la morosidad. Lift = 197%
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ROC CHAID

Nodos

CURVAROC
80

©

1]

=

% 60 /f —a— CHAID

g 40 ——— Modelo uniforme

R 'y/

20
0 %I T T T T
0 10 20 30 40 50 80 100
% Falsos Positivos
Nodo: n Nodo (%) Ganancia: n Ganancia (%) Respuesta (%) Indice (%) Uniforme FP

0 0 0 0 0 0 0 0
6 1,81 3 2,97 50 163,86 1,81 3
29 8,76 16 15,84 55,17 180,81 8,76 13
38 11,48 23 22,77 60,53 198,36 11,48 15
49 14,8 29 28,71 59,18 193,96 14,8 20
99 29,91 56 55,45 56,57 185,38 29,91 43
104 31,42 59 58,42 56,73 185,92 31,42 45
194 58,61 86 85,15 44,33 145,28 58,61 108
204 61,63 87 86,14 42,65 139,76 61,63 117
331 100 101 100 30,51 100 100 230
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FP(%)
0
1,30
5,65
6,52
8,70
18,70
19,57
46,96
50,87
100,00
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ROC CART

100

CURVAROC

(o}
o

60

% Morosidad

40 /
20

—=— CART

—— Modelo uniforme

0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
% Falsos Positivos
Cases % of Node % Cum % Cum % % Cases Cum Lift
Node  Tgt Class Tt Class Tgt. Class Tgt. Class Pop Pop in Node lift Pop Uniforme FP
0 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
7 11,00 64,71 15%5 118175 594 5,94 17,00 2,23 2,23 594 6,00
2 13,00 46,43 15,66 28,92 15,73 9,79 28,00 1,84 1,60 15,73 15,00
il 23,00 65,71 21,71 56,63 2197 12,24 35,00 2,02 2,26 2197 12,00
[ 5 13,00 38,24 15,66 72,29 39,86 11,89 34,00 1,81 1552 39,86 21,00
. 7,00 21,21 8,43 80,72 51,40 11,54 33,00 1,57 0,73 51,40 26,00
- 5,00 17,86 6,02 86,75 61,19 9,79 28,00 1,42 0,62 61,19 23,00
1 11,00 9,91 13,25 100,00 100,00 38,81 111,00 1,00 0,34 100,00 100,00

Jorge Martin Arevalillo. Data Mining con Arboles de Decision

Cum FP
0,00
6,00
21,00
33,00
54,00
80,00
103,00
203,00

Cum %FP
0,00
2,96
10,34
16,26
26,60
39,41
50,74

100,00
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CHAID vs CART (curvas ROC)

% Morosidad

100

80

60

40

20

CURVAS ROC (COMPARATIVA)

M

30 40 50 60 70 80 90 100

% Falsos Positivos

—a— CHAID
—a— CART

—— Modelo uniforme
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Abandono de clientes (churn) | &

State Account LengthArea Code Phone IntlPlan ~ VMail Plan VMail Message Day Mins Day Calls Day Charge Eve Mins Eve Calls Eve Charge Night Mins Night Calls Night Charge  Intl Mins Intl Calls Intl Charge CustServ Calls Churn

KS 128 415  382-4657 no yes 25 265,10 110 45,07 197,40 99 16,78 244,70 91 11,01 10,00 3 2,70 1 0
OH 107 415 371-7191 no yes 26 161,60 123 27,47 195,50 103 16,62 254,40 103 11,45 13,70 3 3,70 a 0
NJ 137 415  358-1921 no no 0 243,40 114 41,38 121,20 110 10,30 162,60 104 7,32 12,20 5 3,29 0 0
OH 84 408  375-9999 yes no 0 299,40 71 50,90 61,90 88 5,26 196,90 89 8,86 6,60 7 1,78 2 0
OK 75 415  330-6626 yes no 0 166,70 113 28,34 148,30 122 12,61 186,90 121 8,41 10,10 3 2,73 3 0
AL 118 510  391-8027 yes no 0 223,40 98 37,98 220,60 101 18,75 203,90 118 9,18 6,30 6 1,70 0 0
MA 121 510  355-9993 no yes 24 218,20 88 37,09 348,50 108 29,62 212,60 118 9,57 7,50 7 2,03 3 0
MO 147 415 329-9001 yes no 0 157,00 79 26,69 103,10 94 8,76 211,80 96 9,53 7,10 6 1,92 0 0
LA 117 408  335-4719 no no 0 184,50 97 31,37 351,60 80 29,89 215,80 90 9,71 8,70 4 2,35 1 0
WV 141 415  330-8173 yes yes 37 258,60 84 43,96 222,00 111 18,87 326,40 97 14,69 11,20 5 3,02 0 0

IN 65 415 329-6603 no no 0 129,10 137 21,95 228,50 83 19,42 208,80 111 9,40 12,70 6 3,43 4 1

RI 74 415 344-9403 no no 0 187,70 127 3191 163,40 148 13,89 196,00 94 8,82 9,10 5 2,46 0 0
IA 168 408  363-1107 no no 0 128,80 96 21,90 104,90 71 8,92 141,10 128 6,35 11,20 2 3,02 a 0
MT 95 510  394-8006 no no 0 156,60 88 26,62 247,60 75 21,05 192,30 115 8,65 12,30 5 3,32 3 0
IA 62 415  366-9238 no no 0 120,70 70 20,52 307,20 76 26,11 203,00 99 9,14 13,10 6 3,54 4 0
NY 161 415  351-7269 no no 0 332,90 67 56,59 317,80 97 27,01 160,60 128 7,23 5,40 9 1,46 4 1

D 85 408  350-8884 no yes 27 196,40 139 33,39 280,90 90 23,88 89,30 75 4,02 13,80 4 3,73 1 0
vT 93 510  386-2923 no no 0 190,70 114 32,42 218,20 111 18,55 129,60 121 5,83 8,10 3 2,19 3 0
VA 76 510  356-2992 no yes 33 189,70 66 32,25 212,80 65 18,09 165,70 108 7,46 10,00 5 2,70 1 0
™ 73 415 373-2782 no no 0 224,40 90 38,15 159,50 88 13,56 192,80 74 8,68 13,00 2 3,51 1 0
FL 147 415  396-5800 no no 0 155,10 117 26,37 239,70 93 20,37 208,80 133 9,40 10,60 4 2,86 0 0
co 7 408  393-7984 no no 0 62,40 89 10,61 169,90 121 14,44 209,60 64 9,43 5,70 6 154 5 a
AZ 130 415  358-1958 no no 0 183,00 112 3111 72,90 99 6,20 181,80 78 8,18 9,50 19 2,57 0 0
SsC 111 415  350-2565 no no 0 110,40 103 18,77 137,30 102 11,67 189,60 105 8,53 7,70 6 2,08 2 0
VA 132 510  343-4696 no no 0 81,10 86 13,79 245,20 72 20,84 237,00 115 10,67 10,30 2 2,78 0 0

e Compaiia de Telecomunicaciones (EEUU)
e Objetivo: Modelizar el churn
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Descripcion de los datos et

Datos: matriz con 3333 filas y 21 columnas
Filas: cada fila es un cliente. 483 abandonaron (14.5%) y 2850 no lo
hicieron (85.5%)
Columnas: cada campo es una variable. La variable criterio es churn.
Churn = 1 si hubo abandono y churn = 0 si no lo hubo
Variables explicativas:

4 N

State, Account length, Area code, Phone number, International plan, Voice Mail plan, Number of voicemail
messages, Total day minutes, Total day calls, Total day charge, Total evening minutes, Total evening calls,
Total evening charge, Total night minutes, Total night calls, Total night charge, Total international minutes,
Total international calls, Total international charge, Number of calls to customer service.

N /

Fuente:

Jorge Martin Arevalillo. Data Mining con Arboles de Decision 56


http://dataminingconsultant.com/

Churn. Segmentacion geografica

MOTE:
AIEASKA & HAWAN
NOTTO SCALE

raBosion, MA

P Provicence
artfard, CT

Maonipelier, V1
. q.& A ugusta
H W Concord
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Ganancias. Segmentacion
geografica

% Churn

100

80

60

40

20

0

GRAFICO DE GANANCIAS

e

0

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

% Clientes

—s=— Segmentacion Geografica
—— Modelo uniforme
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Churn. Segmentacion por
Incidencilas

e Las incidencias guardan una alta correlacion con el numero

de llamadas al servicio de atencion al cliente

% Churn

100

80

60

40

20

0

GRAFICO DE GANANCIAS

CustServ Calls

e

/./ . SegmentaCiOn por

Incidencias
—— Modelo Uniforme

0
2
1

/_/
il
V

3
Total general

0

10 20

30 40 50 60 70 80 90 100

% Clientes
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605
672
1059
385
2850

yes Total general
2 2
14 22
40 66
5 9
1 2
76 166
92 697
87 759
122 1181
44 429
483 3333
59



Churn. Segmentacion CHAID seee

o0
Onerge=0-001. 0,;;=0.05. Parental = 100. Filial = 50. Profunidad = 3 niveles ®

$R-Chumn

] Nodo 0
] Categoria %
{7no 85,509 2850 |
{myes 1448 483
{ o 100000 3333

Day Mins
“alor P comregido=0,000, Chi-cuadrado=367 912, gi=3
<=179,300 (179,300, 224 500] (224,800, 249,600] > 249,600
Noto 1 Nodo 2 Nodo 3 Nodo 4

Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n

no 88522 1473 no 83,618 038 na 78,341 265 no 52410 174
Hyes 11478 191 Hyes 6,481 65 Byes 20,699 69 Byes 47,590 198

Total 48,925 1664 Total 30,083 1003 Total 10,021 334 Total 9,961 332
[ = - ——

- H
CusiSer Calls Intl Plan

Eve Mins
Walor P corregido=0,000, Chi-cuadrado= 36,307, gl=1

Vsl Plan
Valor P corregido=0,000, Chi-cuadrato=628,713, gi=1

Valar P corregido=0,000, Chi-cuadrado=111,554, gi=1 Valor P corredito=0,000, Chi-cuadrado=68,029, gi=1

<=3,000 » 3,000 no ¥es <= 213,400 » 213,400 no ves
Nado 5 Nodo & Noda 7 Nodo 8 Nado 9 Nado 10 Nada 11 Nodo 12
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Calegoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
o 94588 1436 o 25342 37 na 96,066 679 ha 67,045 50 o 40,404 178 ha 63235 86 ho 38357 98 o 91566 76
W yes 5402 82 W yos 74658 108 Wyes 3834 36 Wyas 32856 29 W yes 9586 18 Wyas 36,765 A0 Wyas 60,643 151 W yes 8434 7
Total 455451518 Total 4380 146 Total 7,453 915 Total 2640 88 Total 5341 198 Total 4,080 136 Total 7471 249 Total 2490 83
= =i
Int'! Plan Day Ming CustSery Calls Intl Calls Eve Ming
Valor P cattegido=0,000, Ghi-cuadrado=268,656, gi=1 Valor P eoreqido=0,000, Chi-cuadrada=24,083, gi=1 Valor P cantegido=0,004, Chi-cuadrado=10,841, =1 Walor P carregida=0,042, Ghi-cuadrada=7 546, gl=1 Valor P corregido=0,000, Chi-cuadrado=70,106, gl=1
no yes <= 134700 > 134,700 <= 3,000 3,000 = 2,000 »2,000 <= 188,000 = 188,000
Nodo 13 Nodo 14 Nodo 15 Nodo 16 Nodo 17 Nodo 18 Nodo 18 Nodo 20 Noda 21 Nada 22
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Calegoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
no 97,545 1351 no 63910 85 no 1852 A no 39130 36 no 96,616 828 no 87,931 &1 no BO,TEG 42 no 93,836 137 no 71000 71 no 18121 27
Wyes 2455 34| |Myes 36,090 48| |Myes 95,148 53| |Myes 60,870 56| |Myes 3384 29| |Myes 12068 7 Wyes 19,231 10| |Myes 6164 8 Wyes 28000 29| [Myes 81878 122
Total 4,594 1385 Total 3,990 133 Total 1620 &4 Total L0 92 Total 25713 8497 Total 1,740 58 Total 1,560 82 Total 4,380 146 Total 3,000 100 Total 4,470 149

Variables explicativas: State. Account length. International plan. VoiceMail plan. Number of voicemail messages. Total day minutes. Total day calls. Total evening
minutes. Total evening calls. Total night minutes. Total night calls. Total international minutes. Total international calls. Number of calls to customer service.
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Ganancias CHAID

Nodos

15
22
16
10
14

21
19
18
12
20
17
13

GRAFICO DE GANANCIAS

80

S 60

(@) .

o 40 / —a— Modelo uniforme

. M
O T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
% Clientes
Nodo: n Nodo (%0) Ganancia: n Ganancia (20 Respuesta (%0) Indice (%0)
(0] (0] o (@) (0] o
54 1,62 53 10,97 98,15 677,28

203 6,09 175 36,23 86,21 594,88
295 8,85 231 47,83 78,31 540,35
431 12,93 281 58,18 65,2 449,9
564 16,92 329 68,12 58,33 402,54
652 19,56 358 74,12 54,91 378,9
752 22,56 387 80,12 51,46 355,13
804 24,12 397 82,19 49,38 340,74
862 25,86 404 83,64 46,87 323,42
945 28,35 411 85,09 43,49 300,12
1091 32,73 420 86,96 38,5 265,65
1948 58,45 449 92,96 23,05 159,05
3333 100 483 100 14,49 100

Jorge Martin Arevalillo. Data Mining con Arboles de Decision

Uniforme
(0]
1,62
6,09
8,85
12,93
16,92
19,56
22,56
24,12
25,86
28,35
32,73
58,45
100
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Churn. Segmentacion CART

Method = Gini. Parental=100. Filial=50. Profunidad = 10. Priors = EQUAL

Node 1
N=3333
|

|
DAY_MNS <= 2449
1

|
DAY MNS> 2449
1

Node 2
N=2952
I
|
| |
CUSTSERV_CALLS<= 35 CUSTSERV_CALLS> 35
1 1
Node 3 Node 9
N=2714 N=238
I | ]
| ! | : ! |
T L PLANS= 1) T L PLANS= ) DAY = 1744 DAY > 1744
1 1 . 1
Node 4 Node 7 Tﬁ;gl“g‘ Noce 10
N=2472 N=242 N=131 N=104
_II -|- - ]|
. | | - i )
DAY_MNSI<- 219 DAY JNS> 2219 NILMS <= 129 INTL_M\N§> 129 STATE$-(AIK,AL,AZ,...) STATE$-(AIR,CO‘GA_..)
Terminal Nodle ; Nodle 5 Terminal Terminal Terminal
Node 1 Node 7 Node 9 Node 10
N=2194 _N:m _N:m N=52 N=54 N=50
I | - - ([ | [ |
| : _
BUE NS 2411 BEMS> 211 NLOAISe 35 NLOALS> 35
1 . .
Terminal Terminal Terminal
Node Node 4 Node 5 Node 6
_N:m N=63 N=6t N=109
I I R

STATES = (AKALAR...)
1

STATES = (CTALKS..)
1

Terminal

Node 2

N=164
]

Terminal

Node 3

N=51
|
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Node 11
N=381
[
— |
VAR PLANS= yes) VAL _PLANS = no)
Terminal :
Node 11 ’:l(]d 28142
N=g7 --
I I
I ]
BVE NS <= 1651 e
1
Node 13 Iz?;qj
N=105 N=179
 —— N

—

DAY NS <= 2664
1

DAY_MINS> 2664
1

Terminal
Node 12
N=55

Terminal

Node 13

N=50
[
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. 000
GRAFICO DE GANANCIAS
100
80
s
3 60 —= CART
O .
< 40 / / —=— Modelo uniforme
20
0 T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
% Clientes
Cases % of Node % Cum % Cum % % Cases Cum Lift
Node Tgt. Class Tgt. Class Tgt. Class Tgt. Class Pop Pop in Node lift Pop Uniforme
0 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
r 7 47,00 90,38 9,73 9,73 1,56 1,56 52,00 6,24 6,24 1,56
g 8 105,00 78,36 21,74 31,47 5,58 4,02 134,00 5,64 5,41 5,58
i 14 138,00 77,09 28,57 60,04 10,95 5,37 179,00 5,48 5,32 10,95
i 5 40,00 49,38 8,28 68,32 13,38 2,43 81,00 5,11 3,41 13,38
r 4 29,00 46,03 6,00 74,33 15,27 1,89 63,00 4,87 3,18 15,27
i 13 23,00 46,00 4,76 79,09 16,77 1,50 50,00 4,72 3,17 16,77
r 10 20,00 40,00 4,14 83,23 18,27 1,50 50,00 4,56 2,76 18,27
r 3 9,00 17,65 1,86 85,09 19,80 1,53 51,00 4,30 1,22 19,80
r 11 8,00 8,25 1,66 86,75 22,71 2,91 97,00 3,82 0,57 22,71
r 12 4,00 7,27 0,83 87,58 24,36 1,65 55,00 3,59 0,50 24,36
r 1 58,00 2,64 12,01 99,59 90,19 65,83 2194,00 1,10 0,18 90,19
d 6 2,00 1,83 0,41 100,00 93,46 3,27 109,00 1,07 0,13 93,46
[ 2 0,00 0,00 0,00 100,00 98,38 4,92 164,00 1,02 0,00 98,38
r 9 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00 1,62 54,00 1,00 0,00 100,00
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Ganancias (comparativa)

GANANCIAS (COMPARATIVA)

100
80
/ // —s— CART
= 60 —e— CHAID
>
5 / —=— Segmentacion por Incidencias
X 40 —=— Segmentacién Geografica
W —— Modelo Uniforme

0
0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

% Clientes

e Los nodos CHAID 15, 22, 16, 10, 14, 8, 21 son el 22.5% de
los clientes. Contienen aproximadamente el 80% del churn

e Con el mismo porcentaje de clientes, los segmentos CART
7,8,14,5, 4,13, 10, 3y 11 contienen casi el 87% del churn
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Deteccion de spam 23

Objetivo: deteccion de correo basura. Compaiiia hp

Datos: una matriz con 4601 registros y 58 columnas
Filas: cada fila o registro corresponde a un e-mail.
Los datos contienen 1813 correos clasificados como
spam (1) y 2788 clasificados como nonspam (0)

Columnas: cada campo es una variable

VARIABLES VARIABLES

1-48 49-54 VARIABLE 55 VARIABLE 56 VARIABLE 57 VARIABLE 58
Son palabras.

Miden la Frecuencia con CapitalLong:

. g . h i : type:
frecuencia con que aparecen los CgpltaIAvg. Longitud de la QapltaITotaI . yp
que aparece C (T Longitud media de . Ndmero total de Etigueta de clase
cada palabra. El caracteres: ; ([!$ las secuencias de secuencia de letras mayusculas (1 para spamy 0
. y# , letras mayusculas .
prefijo num es letras mayusculas en el e-mail para no spam)

identificador de mas larga

ndmero

Fuente: (libreria kernlab)
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Deteccion de spam (cont.)

Variables explicativas:

/make address all num3d our over remove
internet order mail receive will people report
addresses free business email you credit your
font numO00 money hp hpl george nume50
lab labs telnet numa857 data num415 numa85
technology num21999 parts pm direct cs meeting
original project re edu table conference charSemicolon
charRoundbracket charSquarebracket charExclamation charDollar charHash

QpitalLong capitalTotal

capitalAve

~

/

Propuesta: utilizar un arbol de decision para segmentar la
base de datos. Encontrar un modelo de arbol que permita
identificar el correo basura. Buscar perfiles de e-mails en la

base de datos
Particion: 70% (training). 30% (test)
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Spam. Segmentacion CHAID seee

Omerge=0-001. a,;;=0.05. Parental = 300. Filial = 150. Profunidad = 3 niveles

BR-type:

Noda 0
Categotia % n

0000 60014 842
H1000 38,385 661

Total 100,000 1403

[ oew

charExclamation

Yalor P correqido=0,000, Chi-cuadrado=1100,288, gl=4

== 0,000 0,000, 0,096] (0,09,0,224) (0,224,0,411] 20,411

Modo 1 Nodo 2 Noda 3 Nodo 4 Modo &
Categoria % n Categotia % n Categotia % n Categotia % n Categoria % n
0000 88,169 626 0,000 58,767 B3 0,000 43972 B2 0,000 E 0,000 14337 40
B0 11831 84 H1,000 43243 48 B1000 56,028 79 H1,000 68,519 111 1,000 85663 239
Total 50,606 710 Total 7912 1 Total 10,060 14 Total 11547 162 Total 19,886 279
free your charCollar capitalTotal
‘alar P correqido=0,000, Clmrtuauraw:w[l.ﬂtgl:1 Walor P corregido=0,000, Chi-cuadrado=60,039, gl=1 Valor P corregido=0,000, Chi-cuadrado=95 326, gi=1 Valor P corregido=0,000, Chi-cuadrado=242,526, gl=2
«=0,000 = 0,000 == 11660 = 0,660 «=0,000 =0,000 == 64,000 (84,000, 338,000] = 339,000

Modo B PModo 7 Modo 8 Nodo 8 Noda 10 Nodo 11 Modo 12 Nodo 13 Nodo 14
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Calegoria % n Categoria % n Categoria % n Calegoria % n Categoria % n
0,000 91,770 591 0,000 53030 35 0,000 63,768 44 0000 25000 18 0,000 61644 45 0,000 6742 6 0,000 51,724 30 0,000 5755 B 0,000 243 2
1,000 9230 53 1000 48,970 A 1,000 36,232 25| [Mig00 75000 54| [®1,000 38,356 20| |m1,000 93,259 83| (®1,000 48,276 28| |m™1,000 94,245 131 | |m1,000 97,561 80
Tatal 45902 644 Tatal 4,704 BG Tatal 4818 64 Total 5132 72 Tatal 5203 73 Tatal 6,344 84 Total 4134 53 Tatal 8407 139 Tatal 5845 @2
| | e | (e | e | |

=]

capitaldve

‘alor P corregido=0,000, C‘m-uuadraduﬂ 11,348, gi=2

==2272 (2,272,332 = 3322

Node 15 Modo 16 Nodo 17
Categoria % n Calegoria % n Categoria % n
0000 95134 399 0,000 93162 100 0,000 78,448 o1
] 4,866 20| |®1,000 6838 8| |®1,000 21552 25
Total 9,294 411 Total 8333 117 Total 8,268 116

] ]
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Ganancilas CHAID

Nodos

0
14
13
11

9

7
12
10

2

8
17
16
15

GRAFICO DE GANANCIAS

Jorge Martin Arevalillo. Data Mining con Arboles de Decision

100 /-/./.._J»——,/
80

E /

g 60 ./././ —=— CHAID

(2 40 —=— Modelo uniforme

. / ‘/./././

20
0 % T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
% e-mails
Nodo: n Nodo (%) Ganancia: n Ganancia (%) Respuesta (%) Indice (%) Uniforme
0 0 0 0 0 0 0

82 5,84 80 14,26 97,56 243,99 5,84
221 15,75 211 37,61 95,48 238,77 15,75
310 22,1 294 52,41 94,84 237,18 22,1
382 27,23 348 62,03 91,1 227,83 27,23
448 31,93 379 67,56 84,6 211,57 31,93
506 36,07 407 72,55 80,43 201,16 36,07
579 41,27 435 77,54 75,13 187,89 41,27
690 49,18 483 86,1 70 175,06 49,18
759 54,1 508 90,55 66,93 167,39 54,1
875 62,37 533 95,01 60,91 152,34 62,37
992 70,71 541 96,43 54,54 136,39 70,71
1403 100 561 100 39,99 100 100
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Spam. Segmentacion CART

Method = Entropy. Parental = 200. Filial = 100. Profunidad = AUTO. Priors = EQUAL

Node 1
CHAREXCLAMATION
N=1343
I
1
CHAREXCLAMATION<= 0.1 CHAREXCLAMATION> 0.1
L L
Node 2 Node 7
REMOVE CHARDOLLAR
N=793 N =550
| | I
r 1 1 r 1 1
REMOVE<= 0.0 REMOVE> 0.0 CHARDOLLAR<= 0.0 CHARDOLLAR> 0.0
L 1 'l 1
Node 3 Terminal Node 8 Terminal
HP Node 6 REMOVE Node 10
N=738 N=55 N=268 N=282
] I I |
1 1
HP<= 0.1 HP> 0.1 REMOVE<= 0.1 REMOVE> 0.1
L 1 L 1
Node 4 Terminal Node 9 Terminal
CAPTALLONG Node 5 CAPITALAVE Node 9
N=479 N =259 N=216 N=52
[ I I ]
1
CAPITALLONG <= 9.5 CAPITALLONG > 95 CAPTALAVE<= 2.8  CAPTALAVE> 28
1 L 1 1
Terminal Node 5 Terminal Terminal
Node 1 EDU Node 7 Node 8
N=297 N=182 N=157 N=59
| I NN | |
1
EDU <f 0.0 EDU >I 0.0
Node 6 Terminal
YOUR Node 4
N=130 N=52
| ] ]
YOUR<= 0.0 YOUR> 0.0
1 1
Terminal Terminal
Node 2 Node 3
N=67 N=63
 —— e — Jorge Martin Arevalillo. Data Mining con Arboles de Decision
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- 000
anancilas
o0
[
GRAFICO DE GANANCIAS
100 /././-/.—/—’_’_.7
80
IS
g . /. —=—CART
n .
< 40 /-/./././ —=— Modelo uniforme
20
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
% e-mails
Cases % of Node % Cum % Cum % % Cases Cum Lift
Node Tgt. Class  Tgt. Class  Tgt. Class Tgt. Class Pop Pop in Node lift Pop Uniforme
0 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
" 9 52 100,00 9,85 9,85 3,87 3,87 52 2,54 2,54 3,87
r 10 273 96,81 51,70 61,55 24,87 21,00 282 2,48 2,46 24,87
r 6 41 74,55 7,77 69,32 28,97 4,10 55 2,39 1,90 28,97
r 8 46 77,97 8,71 78,03 33,36 4,39 59 2,34 1,98 33,36
r 3 40 63,49 7,58 85,61 38,05 4,69 63 2,25 1,61 38,05
" 2 23 34,33 4,36 89,96 43,04 4,99 67 2,09 0,87 43,04
4 7 31 19,75 5,87 95,83 54,73 11,69 157 1,75 0,50 54,73
# 4 4 7,69 0,76 96,59 58,60 3,87 52 1,65 0,20 58,60
" 1 13 4,38 2,46 99,05 80,71 22,11 297 1,23 0,11 80,71
( 5 5 1,93 0,95 100,00 100,00 19,29 259 1,00 0,05 100,00
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CHAID vs CART (ganancias)

GANANCIAS (COMPARATIVA)

100

ISR s

80

60

% Spam

20
O%

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

% e-mails

—a— CHAID
—a— CART
—— Modelo uniforme

e Los nodos 9, 10, 6, 8, 3, 2 de CART (43% de los e-mails)

contienen el 90% del spam. Lift = 209%

e Para capturar el 90% del spam con CHAID, se requiere el
54% de los e-mails (nodos 14, 13, 11, 9, 7, 12, 10, 2y 8). En
este caso Lift = 167.4%
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ROC CHAID

Nodos
0
14
13
11
9
i
12
10
2
8
17
16
15

% Spam

100

CURVAROC

e

/

80

60 -

40

—a— CHAID
—— Modelo uniforme

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
% Falsos Positivos
Nodo: n Nodo (%) Ganancia: n Ganancia (%) Respuesta (%) Indice (%) Uniforme

0 0 0 0 0 0 0
82 5,84 80 14,26 97,56 243,99 5,84
221 15,75 211 37,61 95,48 238,77 15,75
310 22,1 294 52,41 94,84 237,18 22,1
382 27,23 348 62,03 91,1 227,83 27,23
448 31,93 379 67,56 84,6 211,57 31,93
506 36,07 407 72,55 80,43 201,16 36,07
579 41,27 435 77,54 75,13 187,89 41,27
690 49,18 483 86,1 70 175,06 49,18
759 54,1 508 90,55 66,93 167,39 54,1
875 62,37 533 95,01 60,91 152,34 62,37
992 70,71 541 96,43 54,54 136,39 70,71
1403 100 561 100 39,99 100 100
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FP

10
16
34
69
99
144
207
251
342
451
842

FP(%)
0
0,24
1,19
1,90
4,04
8,19
11,76
17,10
24,58
29,81
40,62
53,56
100,00
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ROC CART

Node
0
9

=
o

g P, A NN W oo o

Cases
Tgt. Class
0,00
52
273
41
46
40
23
31
4
13
5

% Spam

CURVAROC

100

e——

80

60

40

—a— CART
—— Modelo uniforme

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
% Falsos Positivos

% of Node % Cum % Cum % % Cases Cum Lift

Tgt. Class  Tgt. Class Tgt. Class Pop Pop in Node lift Pop Uniforme FP
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
100,00 9,85 9,85 3,87 3,87 52 2,54 2,54 3,87 0,00
96,81 51,70 61,55 24,87 21,00 282 2,48 2,46 24,87 9,00
74,55 7,77 69,32 28,97 4,10 55 2,39 1,90 28,97 14,00
77,97 8,71 78,03 33,36 4,39 59 2,34 1,98 33,36 13,00
63,49 7,58 85,61 38,05 4,69 63 2,25 1,61 38,05 23,00
34,33 4,36 89,96 43,04 4,99 67 2,09 0,87 43,04 44,00
19,75 5,87 95,83 54,73 11,69 157 175 0,50 54,73 126,00
7,69 0,76 96,59 58,60 3,87 52 1,65 0,20 58,60 48,00
4,38 2,46 99,05 80,71 22,11 297 1,23 0,11 80,71 284,00
1,93 0,95 100,00 100,00 19,29 259 1,00 0,05 100,00 254,00
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Cum FP
0,00
0,00
9,00
23,00
36,00
59,00

103,00
229,00
277,00
561,00
815,00

Cum % FP
0,00
0,00
1,70
4,36
6,82
11,17
19,51
43,37
52,46

106,25
154,36
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CHAID vs CART (curvas ROC)

100

80

% Spam

40

20

0

CURVAS ROC (COMPARATIVA)

e e

/

60

—a— CHAID

—a— CART

—— Modelo uniforme

S

0

10

20

30 40 50 60 70 80 90

% Falsos Positivos

100

e La segmentacion CHAID captura un 90% del spam con
aproximadamente un 30% de FP. Por otro lado, CART
identifica el mismo porcentaje con un 20% de FP
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