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Los estadisticos silenciosos

han cambiado nuestro mundo; no
descubriendo nuevos hechos o
desarrollos técnicos, sino
cambiando el formas en que
razonamos, experimentamos y

formamos nuestras opiniones

Ian Hacking
citado en Hastie et. al. (2017)



RESUMEN

En este documento se model6 la promocion educativa de estudiantes de
cuarto ano de educacion media ptblica en Uruguay con datos provenientes del
programa Compromiso Educativo (CE) del ano 2012. Con tal fin se emplearon
distintos modelos de clasificacién: regresion logistica, arboles de clasificacién
CART, arboles de clasificaciéon de inferencia condicional (CTREE) y bosques
aleatorios (con CART y CTREE); se exploraron distintas técnicas para se-
leccionar el conjunto de datos de aprendizaje: simple, Down y SMOTE. La
estimacion del poder predictivo se realizé mediante un proceso basado en la
validacién cruzada, utilizando herramientas de diseno de experimento para
medir diferencias significativas entre distintas estrategias de modelizacion. Los
resultados obtenidos indican que el bosque aleatorio basado en arboles CTREE
y con muestreo simple del conjunto de aprendizaje, presenta en promedio me-
jores resultados al medir el drea bajo la curva ROC (79.54 %) y su versién
parcial (66.85 %), sin embargo, existen otras alternativas frente a las cuales no
existen diferencias estadisticamente significativas.

Tomando este modelo como el mejor candidato, se estudié la importancia de
las variables y sus efectos parciales. El deber examenes, imaginarse estudiando
en educacion terciaria, haber repetido en educaciéon media y si su familia lo
imagina en educacion terciaria son las variables que tienen mayor incidencia
sobre el AUC. Los gréaficos de dependencia parcial indicaron que no deber
exdamenes, no haber repetido, imaginarse en educacion terciaria y que su familia
lo imagine en educacion terciaria tienen un efecto positivo sobre la probabilidad
de aprobar. Finalmente, se sugiere un punto de corte de 0.78 para el problema

de clasificacion en base a este modelo y pruebas de entrenamiento y testeo.

Palabras claves:
Aprendizaje automatico, Arboles de clasificacién, Remuestreo, Desempeno

educativo, Educacién Media.



Tabla 1: Siglas y abreviaciones utilizadas.

AIC Criterio de Informacién de Akaike (Akaike Information criterion)
ANEP Administraciéon Nacional de Educacién Publica.
ANOVA | Analisis de Varianza (Analysis Of VAriance)
BAGGING | Bootstrap AGGreggtING
AUC Area bajo la curva ROC (Area Under the Curve).
CART Arboles de regresién y clasificacién (Classificaction and Regressions Trees).
CES Consejo de Educacién Secundaria de la ANEP.
CETP Consejo de Educacion Técnico Profesional de la ANEP. También identifi-
cado por UTU [Universidad del Trabajo del Uruguay].
CTREE Arbol de inferencia condicional (Conditional Inference Tree)
Down Técnica de sobremuestreo que consiste en quitar observaciones de la clase
mayoritaria aleatoriamente.
ECH Encuesta Continua de Hogares.
EM Educacién Media.
EMB Educacién Media Basica. Corresponde a los primeros tres anos de la Edu-
cacién Media posteriores a la educacién primaria.
EMS Educacién Media Superior. Corresponde a los ultimos tres anos de la Edu-
cacién Media posteriores a la EMB.
ENAJ Encuesta Nacional de Adolescencia y Juventud.
1cC Indice de Carencias Criticas.
INE Instituto Nacional de Estadistica.
INEEd Instituto Nacional de Evaluacién Educativa.
MIDES Ministerio de Desarrollo Social.
PAUC Area parcial bajo la curva ROC.
PCE Programa Compromiso Educativo.
RF Bosque aleatorio (Random Forest).
ROC Curva ROC (Receive Operating Curve).
SMOTE Técnica de sobremuestreo de la clase minoritaria, generacién de casos sine-
ticos (Synthetic Minority Over-sampling TEchnique)
Up Técnica de sobremuestreo que consiste en replicar observaciones de la clase

minoritaria.
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Introduccion

Existe un amplio consenso sobre la importancia de la educacién para
el bienestar humano [53]. Por ejemplo, Sen sostiene que la educacién tiene
una relevancia directa para el bienestar y la libertad de las personas, asi como
un papel indirecto al influir en el cambio social y la produccién econémica
[51]. Ademds del valor intrinseco de la educacién en si misma, la literatura
sugiere relaciones positivas entre la educacién, el crecimiento econémico y la
remuneracion laboral. Esta relacién se vuelve mas pronunciada en los paises
mas pobres. Una extensa literatura a proporcionado evidencia empirica de
un vinculo entre mejores sistemas educativos y otros indicadores del desarrollo
humano, incluido el estado de salud, la mortalidad materna e infantil, el menor
crecimiento de la poblacion y la reduccion de la delincuencia. Las personas con
altos niveles de educacién tienen mayores probabilidades de tener un empleo,
generar mayores ingresos, superar las conmociones econdmicas y mantener
familias més saludables [6].

Pese a algunos avances en los ultimos anos, Uruguay presenta un problema
estructural de bajas tasas de finalizacion del nivel medio. Este fenémeno
posiciona a Uruguay como uno de los paises de la regiéon con menor tasa de
egreso del nivel medio y mayor disparidad de logros educativos segin estrato
socioeconémico del hogar de origen del joven [2].

El objetivo general de este documento es contribuir al desarrollo de mo-
delos predictivos sobre el desempeno educativo en la Educacién Media. Los
objetivos especificos son: (1) entrenar distintos modelos predictivos de pro-
mocion educativa; (2) estimar la capacidad predictiva de forma honesta (por
fuera de la muestra de entrenamiento); (3) analizar el efecto de utilizar distin-
tas estrategias de remuestro del conjunto de entrenamiento sobre la capacidad
predictiva; (4) obtener un ordenamiento de la capacidad predictiva de los mo-
delos, e identificar si existen diferencias estadisticamente significativas entre

los mismos.
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Este documento busca generar los siguientes aportes: (1) colaborar en el
desarrollo de herramientas para detectar en forma temprana a estudiantes con
alto riesgo de no aprobar; (2) emplear una fuente de informacién poco explo-
rada en la literatura nacional; (3) utilizar técnicas de aprendizaje automatico
poco exploradas en la literatura educativa (arboles de inferencia condicional,
técnicas de seleccién del conjunto de entrenamiento y herramientas de la li-
teratura de diseno de experimentos para identificar si existen diferencias es-
tadisticamente significativas en la capacidad predictiva de los distintos modelos
analizados).

A partir de la informacién relevada por el Programa Compromiso Edu-
cativo (PCE) para los alumnos de cuarto ano con los registros administrativos
de educacién media publica del ano 2012, en este documento, se estimaron
distintos modelos de aprendizaje automatico supervisado para predecir la pro-
mocion, utilizando distintas técnicas de remuestreo sobre el conjunto de entre-
namiento para intentar mejorar la capacidad predictiva.

Detectar tempranamente los jovenes que estan en riesgo de no aprobar el
ano lectivo permitiria establecer politicas focalizadas que permitieran abor-
dar esta situacién. En este documento se realizé una primera aproximacién al
desarrollo de este tipo herramientas.

Los problemas de clasificacion de dos poblaciones, por ejemplo alumnos
que aprueban o no, pueden presentar desbalance; es decir, existe una mayor
proporcion de estudiantes dentro de una categoria. Es esperable que los jovenes
que no aprueban sean una proporciéon menor. En este trabajo, distintas técnicas
han sido propuestas para intentar mejorar el poder predictivo de distintos
modelos.

Mediante una estrategia basada en la validacién cruzada se obtuvieron esti-
maciones honestas del poder predictivo, medido por el drea debajo de la curva
ROC (AUC) y su versién parcial (PAUC), como principales métricas para
evaluar la capacidad predictiva de la combinacion de modelos y técnicas de re-
muestreo. Adicionalmente, se exploré cudles son las variables méas importantes
y su efecto parcial para el modelo con mejor capacidad predictiva.

El presente documento se estructura en 5 capitulos. En el capitulo 1 se
realiza una caracterizacién de la educacién media en Uruguay con datos de
encuestas de hogares, y en el 2 se pasa revista a la literatura previa, tanto
a nivel tedrico como empirico. En el capitulo 3 se describe brevemente las

herramientas estadisticas empleadas en este documento, y en el 4 se aborda la
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estrategia empirica para implementar los modelos. Por tltimo en el capitulo 5

se discuten los resultados.
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Capitulo 1

Breve caracterizacion de la

educacion media en Uruguay

La educacién media en Uruguay' se estructura en dos ciclos, la edu-
caciéon media bédsica (EMB?) y la educacién media superior (EMS?®). La EMB
corresponde a los tres anos siguiente a la educacion primaria y es obligatoria
desde 1973. Su cometido es la profundizacion de las competencias obtenidas
durante la educacién primaria y adquirir competencias en diferentes discipli-
nas. La EMS constituye la continuacién de este proceso teniendo un mayor
grado de especializacion respecto a la EMB, y es obligatoria desde el ano 2008
en Uruguay [27]. La educaciéon media (EM) es ofrecida en liceos (EM no voca-
cional, gestionado por el Consejo de Educacién Superior) y en centros técnicos
(o vocacionales, gestionados por el Consejo de Educacién Técnico Profesional),
en centros privados y publicos.

En este apartado se van a describir los logros educativos en EM en Uru-
guay, mediante los datos de las Encuesta Continua de Hogares (ECH) y la
Encuesta Nacional de Adolescencia y Juventud (ENAJ) del Instituto Nacional
de Estadisticas (INE).

De la ECH-INE se encuentra que entre el 2007 y 2015 la proporcion de
jévenes entre 18 y 20 anos que finalizé la EMB pasé del 69.9% al 71.3% y de
la EMS pasé del 26.6 % al 29.5% (Tabla 1.1).

A pesar de estas mejoras, Uruguay se encuentra en una situacién desfavo-

rable en la region. La proporcién de jévenes de 18 a 20 anos que finalizaron la

'Este apartado este basado en [1, 2] .
2Grados del 7 al 9, con edades teéricas de 12 a 14.
3Grados del 10 al 12, con edades teéricas de 15 a 17.



EMS en el 2011 asciende a 76 % en Chile, 56 % en Bolivia, 48 % en Argentina,
47 % en Brasil, 43 % en Paraguay y 28 % en Uruguay [27].

Existen fuertes brechas en logros educativos de acuerdo al sexo del estu-
diante y el nivel socioeconémico de su familia. Las mujeres, finalizan la EMB
y EMS 10 puntos porcentuales (pp) mas que los hombres (Tabla 1.2). En el
ano 2015 el 47 % de los jovenes de 18 a 20 anos del primer quintil de ingreso
del hogar, finaliz6 EMB mientras que este guarismo para los jovenes del tlti-
mo quintil es del 87%. En cuanto a la finalizacién de EMS, estos guarismos
fueron respectivamente 12.4 % y 48.5 %. La brecha de finalizacién entre quinti-
les* para el periodo es significativamente distinta de cero, rondando 40 puntos
porcentuales (pp) para la EMB y 36pp para EMS.

Al consultar a los jévenes respecto al principal motivo por el cual no
finalizaron la EM (Tabla 1.4), en el 2015 surge como principal razén la falta
de interés o el interés por aprender otras cosas (45.2 %), seguido del inicio de
la vida laboral (33.2%).

Con el fin de describir las trayectorias educativas, Aguirre y Veneri [2] uti-
lizan la ENAJ 2013 para ver los recorridos educativos de los jovenes entre 23 y
29 anos. La Figura 1.1 presenta un arbol descriptivo de potenciales senderos
educativos que puede realizar un estudiante. Se definen como hitos impor-
tantes a lo largo de la trayectoria educativa, el inicio y la finalizacion de ciclos
educativos, asi como eventos de repeticion en cada nivel. De la poblacién entre
23 y 29 anos en el 2013, inicamente el 46 % finaliz6 EM mientras que el 4 %
continia estudiando. El 41 % inicio el ciclo pero no lo finalizé, mientras que el
9% no lo inicid.

Se observa que los jovenes que no repitieron en la primaria ni en la EM
finalizaron el 74.8 %, mientras del grupo de jévenes que no repitieron en pri-
maria, pero si lo hicieron en EM terminaron sus estudios en el nivel medio el
35.2%. De los estudiantes que s6lo repitieron en primaria finalizaron la EM
21.2%, a su vez, los que ademés repitieron en EM finalizaron 1.1 %.

En sintesis, Uruguay ha evidenciado una leve mejora en cuanto a los in-
dicadores de finalizacién de EMB y EMS para los jovenes de 18 a 20 anos,
sin embargo, una mirada comparativa con la regién evidencia que ain se en-
cuentra en una situacién desfavorable. Se constaté una brecha de finalizacién
segln ingresos y género significativa que permanece a lo largo del tiempo y se

encontré una fuerte incidencia de la repeticién en primaria y en EM sobre la

4La diferencia absoluta entre el quinto y el primer quintil.



trayectoria educativa posterior.

Tabla 1.1: Finalizacion EM, jévenes 18 a 20 afios en localidades de més de 5.000
habitantes, segin anos.

EMB completa EMS completa
% jovenes IC inf. 95% IC sup. 95% | % jévenes IC inf. 95% IC sup. 95%
2015 71.30 % 69.88 % 72.711% 29.51 % 28.13 % 30.90 %
2013 70.10 % 68.74 % 71.46 % 29.10 % 27.78 % 30.42 %
2011 69.40 % 67.93 % 70.87% 29.01 % 27.59 % 30.43 %
2009 69.84 % 68.47 % 71.21% 27.58 % 26.27 % 28.90 %
2007 69.88 % 68.59 % 71.17% 26.54 % 25.30 % 27.78 %

Fuente: [2] en base a ECH-INE .

Tabla 1.2: Finalizacién EM segtn sexo y afnos, jévenes de 18 a 20 anos en localidades
de 5.000 hab. o mas

i EMB EMS
Aflo | Sexo ITpeEaGgn IC ik, 95 1C sup. 95 | Bstimacion IC inf. 95 1C sup. 95
Mujer 76.6 % 7T48% 784% 318% 393% 36.3%

2015 "Hombre 66.3% 613% 683% 245% 27% 26.4%
so13 | Mujer 76.5% 7T48% 782% 35.5% 335% 374%
Hombre 64.0% 62.0% 65.9% 23.0% 21.3% 247 %

So11 | Mujer 755% 73.6% TTA% 35.5% 335% 374%
Hombre 63.9% 618% 66.0% 23.0% 213% M7 %

2000 | Mujer 745 % 27% 76.3% 332% 313% 352%
Hombre 65.4% 635% 67 4% 29% 20.5% 23.9%

Mujer 73.9% 22% 756 % 32.0% 302% 333%

2007 Hombre 65.7% 633% 675% 209% 193% 225%

Fuente: [2] en base a ECH-INE.




Tabla 1.3: Finalizacion EM segiin quintil de ingresos y anos, jévenes de 18 a 20

anos en localidades de 5.000 hab o maés

EMB EMS
Atio | Quintil [ Estimacién IC Inf. 95% IC sup. 95% | Estimacién IC inf. 95 % IC sup. 95 %
1 47.8% 43.5% 52.2% 12.4% 9.8% 15.1%
2 59.0% 55.4% 62.7% 17.1% 14.4% 19.8%
2015 3 68.5% 65.4 % T1.7% 23.0% 20.1% 25.8%
4 76.4 % 73.6 % 79.2% 31.6% 28.6 % 34.6 %
5 87.5% 85.4% 89.5% 48.5% 45.5% 51.5%
1 41.8% 37.8% 45.9% 9.7% 7.2% 12.1%
2 62.6 % 59.0% 66.2 % 15.4% 12.7% 18.0%
2013 3 69.3 % 66.2 % 72.4 % 23.7% 20.9% 26.5%
4 72.2% 69.5 % 74.9% 30.4% 27.6% 33.1%
5 84.2% 82.1% 86.3% 46.6 % 43.9% 49.4%
1 48.3% 43.3% 53.3% 11.4% 8.2% 14.6 %
2 53.1% 49.2% 57.0% 14.7% 11.9% 17.4%
2011 3 67.2% 63.9 % 70.5% 24.5% 21.6 % 27.5%
4 71.3% 68.3 % 74.3 % 26.6 % 23.8% 29.4%
5 84.5% 82.4% 86.7 % 47.2% 44.3% 50.1%
1 41.3% 37.0% 45.6 % 9.3% 6.8 % 11.7%
2 56.5% 52.8% 60.1 % 14.9% 12.2% 17.6%
5009 | 3 646 % 61.6% 67.7% 20.6 % 18.0% 23.1%
4 72.1% 69.2 % 75.0% 26.6 % 23.9% 29.2%
5 88.4 % 86.7% 90.2 % 46.2 % 43.4% 48.9%
1 47.6 % 43.5% 51.7% 10.1% 7.5% 12.6 %
2 57.3% 53.7% 60.8 % 12.8% 10.4% 15.3%
9007 | 3 647 % 61.8% 67.7% 19.5% 17.1% 22.0%
4 72.4% 69.8 % 75.0% 24.4% 22.0% 26.8%
5 85.7% 83.8% 87.5% 46.1 % 43.5% 48.6 %

Tabla 1.4: Principal motivo de no finalizacién, jévenes 23 a 29 anos localidades de
5.000 hab o més

Fuente: [2] en base a ECH-INE.

2011 2013 2015
Comenzé a trabajar 37.3% 33.9% 33.4%
No tenia interés, le interesaba aprender otras cosas | 38.56% 44.3% 45.2%
Quedé usted o su pareja embarazada T0% T79% 68%
Le resultaban dificiles las materias 44% 3.0% 3.8%
Debi6 atender asuntos familiares 64% 46% 51%
Otra razones y dificultades economicas 6.4% 64% 57%
[ Total 100% 100% 100% |

Fuente: [2] en base a ECH-INE.




Figura 1.1: Trayectorias educativas jovenes 23 a 29 afios

SI=75.3%
(17.6%)
g

(23.4%)
SI=24.6%
i [ /
NO =51.4%
‘

Total
290387 (100%) SI=40.6%
(29.9%)

51=98.0%
(73.7%)
SI1=99.7%
4
NO=75.4%
g /
NO=59.4%
N

Fuente: [2] en base a la ENAJ 2013.
Notas: En cada nodo se presenta informacién respecto a la proporcién de la separacién y
entre paréntesis el tamafio del nodo en la poblacién. Los nodos finales se encuentran
resaltados en negrita, pudiendo sumar estos nodos para reproducir el 100 % de la poblacién



Capitulo 2

Revision teodrica y antecedentes

empiricos

En este capitulo, en la seccién 2.1 se presentan los beneficios de la educacion
sobre la sociedad y los individuos, en la 2.2 se exponen algunos modelos teéricos
sobre el desempeno educativo y en la 2.3, se sistematiza la evidencia empirica
del impacto de distintos factores sobre el desempeno educativo en la Educacién
Media.

2.1. Beneficios de la educacion

Siguiendo a McMahon [38], los beneficios de la educacién sobre el
ciclo de vida se puede esquematizar en una tabla de doble entrada. En las
columnas se separa entre retornos privados y sociales de la educacion, en tanto
en las filas entre beneficios monetarios y no monetarios. En el cuadro 2.1 se
presenta un listados no exhaustivo sobre los beneficios privados y sociales de
la educacion, donde se puede apreciar la importancia del fenémeno educativo

para el individuo y la sociedad.

2.2. Modelo de desempeno educativo

Existen diversas teorias que explican el desempeno educativo, la mayoria

de ellas enfatizan algtin aspecto del fenémeno'.

Ver por ejemplo Fernandez [15] para una revisiéon de la literatura.
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Tabla 2.1: Beneficios de la Educacién

Privados

Sociales

Monetarios

Mayores ingresos (skill premium)

Externalidades con efectos sobre el creci-
miento

No Monetarios

1-Efectos sobres la salud

2-Capital humano producido en el hogar
3-Mas eficiente manejo de las finanzas del
hogar

4-Mayor participacién laboral

5-Mejor capacidad de adaptacién y pre-
paracién para el re-entrenamiento
6-Efectos sobre la motivacién
7-Satisfacciéon no monetaria del trabajo
8-Efecto consumo

1-Poblacion y efectos sobre la salud
2-Democratizacién
3-Reduccién de la pobreza y el crimen

4-Mejor cuidado del medio ambiente
5-Estructura familiar y retiro

6-Participacion en servicios comunitarios
7-Distribucién del ingreso

Fuente: Elaboracién propia en base a McMahon. [38]

Rumberger y Lim [49] consideran que el desempeno educativo en la

Educacién Media (EM) se ve influenciado por dos grupos de factores. Por un

lado factores individuales asociados al estudiante, y por otro factores insti-

tucionales asociados con tres grandes colectivos que afectan al estudiante: la

familia, la institucién educativa y la comunidad [ver Figura 2.1]%.

Figura 2.1: Modelo de desempeno educativo de Rumberger y Lim [49].

l

]

Contexto Actitudes Comportamientos Desempeno
Demograficas Objetivos Compromiso Logros
Factoras Salud Valores Trabajo durante el curso Persistencia
e Desemperio previo —=| Auto percepcion —= Desvios —| Cumplimiento
Individuales Experiencias previa Pares
Trabajo
Familia Escuela Comunidad
Estructura Compasicion Compasicion
Recuwrsos Estructura Recursos
Factores Pricticas ;recursos
institucionales deticas

Fuente: Elaboracién propia en base a [49)].

Willms [62] considera como factores claves para el éxito estudiantil el

compromiso y el aprendizaje, que se encuentra vinculados en una relacion de

causalidad reciproca. Desglosa el compromiso en tres aspectos. El primero

2Quedan por fuera de este enfoque factores biolégicos, ver frith2011brain para un analisis
de la educacién desde la neurociencia.




es el social y se vincula al grado de involucramiento del estudiante con la
vida social del centro. El segundo se vincula con lo institucional y analiza si
el estudiante valora y se esfuerza por cumplir los requisitos formales para el
éxito escolar. El tercero denominado intelectual, mide si el estudiante hace una

inversion emocional y psicolégica en el aprendizaje.

2.3. Evidencia empirica

2.3.1. Antecedentes sobre desempeno educativo

En un meta analisis sobre las causas de desafiliacion educativa en la
educacion media para EEUU, Rumberger y Lim [49] analizan los resultados
de 203 trabajos publicados sobre el tema.

Luego de revisar la literatura, los autores llegan a las siguientes conclu-
siones. La primera es que ningun factor por si solo es capaz de determinar
la decision de no continuar en el sistema educativo hasta la finalizacién de
la educacion media. La segunda es que la decisién de desafiliarse no depende
exclusivamente de lo que pase en la institucién educativa. La tercera, es que
el fenémeno de desafiliacion es més conveniente concebirlo como un proceso
que como un evento. Los factores més influyentes para predecir dicho resul-
tado, son los resultados académicos y el comportamiento social y académico.
La cuarta es que el contexto importa, hay factores a nivel de las familias y
comunidades que afectan la propension a desafiliarse.

Los autores identifican dos tipos de factores, por un lado aquellos asociados
a caracteristicas individuales del sujeto y factores asociados a las instituciones
o a las familias, escuelas o comunidades.

Respecto a los factores individuales, encuentran el desempeno educativo
previo como un fuerte predictor de desafiliacion. En tanto respecto al compor-
tamiento se senala como importante el compromiso académico del estudiante
y la integracién del mismo al centro. A mayor ausentismo mayor riesgo de
desafiliacién.

Ademas se identifican varios factores que acentian el riesgo de desafiliacién,
entre ellos: usos de drogas o alcohol, embarazo, responsabilidad en el cuidado de
los ninos, tener amigos que hayan cometidos delitos o que se hayan desafiliado;
por ultimo aquellos estudiantes que trabajen méas de 20 horas semanales son

mas propensos a abandonar sus estudios.



Con respecto al rol de las creencias, valores y actitudes de los estudiantes,
los autores senala que un mayor nivel de expectativas educativas se asocia
a una menor propensién a desafiliarse. En relacién a variables de contexto

senalan que los hombres presentan peores resultados que las mujeres.

Por su parte con respecto a predictores institucionales los autores
senalan que los estudiantes que viven con los dos padres poseen menores ta-
sas de desafiliacién. Ademads sostienen que aquellos cambios en la estructura
familiar o otros eventos potencialmente estresantes aumentan el riesgo de des-
afiliacion. Los autores encuentran que los estudiantes que pertenecen a aquellas
familias con mayores recursos (medidos en educacién de los padres, o ocupa-
cién o ingresos) presentan una menor probabilidad de desafiliacién. Senalan
algunas practicas que reducen el riesgo de desafiliacion, entre ellas: tener aspi-
raciones educativas altas para los hijos, monitorear el progreso escolar de los
mismos, comunicarse con la escuela y conocer los padres de los amigos de sus
hijos. Con respecto a la institucién educativa senalan que cuatro caracteristi-
cas de las mismas son responsable del 20 % de la variabilidad en las tasas de
desafiliacién: la composicion del estudiantado, recursos, aspectos estructurales,
y politicas y practicas. Senalan la presencia de un efecto composiciéon, siendo
menor la desafiliacién cuanto menor sea la proporcion de estudiantes de nivel
socioeconémico bajo. Agregan que no se encuentra efecto en el tamano de la

clase, pero que si en cuanto a que la institucion sea catélica.

Los estudiantes son menos propensos a desafiliarse si asisten a instituciones
con un fuerte clima académico, medido por mas estudiantes tomando exame-
nes y haciendo las tareas domiciliarias. Adicionalmente senalan que obligar
a los estudiantes a asistir hasta los 16 disminuye el riesgo de desafiliacion.
Por 1ltimo, agregan que vivir en un barrio con un mayor poder adquisitivo se
asocia con una menor probabilidad de desafiliacion, esto podria estar operan-
do mediante una mayor volumen de recursos de la comunidad y una positiva

estructura de roles.

A modo de resumen se presenta el cuadro 2.2, que sintetiza lo presentado
en este apartado. Esta revision de la literatura, es utilizada para seleccionar el

conjunto de variables a utilizar para la construcciéon de modelos predictivos.



Tabla 2.2: Factores que inciden sobre la desafiliacion en la educaciéon media.

Performance +] Resultados en pruebas
educativa +] Logros Educativos previos
previa [-] Repeticién o abandono
[+] Involucramiento académico del estudiante
Individuales . [+] Integracién social del estudiante
Comportamientos -
[-] Uso de sustancias
-] Trabajar mds de 20 horas
Actitudes +] Expectativas educativas altas
Contexto [+] Mujer
+] Vive con los dos padres
Familia -] Cambios en la familia o eventos estresante
[+] Recursos familiares
[+] Altas aspiraciones educativas de los padres
. - [+] Monitorear el progreso escolar de los hijos
Practicas familiares - — :
S [+] Comunicarse con las instituciones educativa
Institucionales - =
[+] Conocer los padres de los amigos de sus hijos
[+] Composicién socioeconomica de la clase
N : [7] Recursos
Institucion educativa [+] Aspectos estructurales ( Catdlica)
[+] Politicas y practicas
Comunidad [+] Vivir en un barrio pudiente

Fuente: Elaboracién propia en base a Rumberger y Lim [49]

2.3.2. Antecedentes nacionales

Patroén [43] analiza que la decisién de abandonar la EM en Uruguay pue-
de ser resultado de una eleccion econdémica, totalmente racional. La autora
estima la tasa interna de retorno de la inversion de continuar estudiando, con-
templando la presencia de heterogeneidad de los estudiantes en probabilidad
de repeticién y en cuanto a la calidad de educacién que reciben. Encuentra
que para estudiantes de contexto desfavorecido continuar una ano maés en la

EM, no les resulta una inversién econémicamente conveniente.

Caballero y Jadra [10] estimaron mediante un modelo logit a partir de
la ECH 2011, que elabora el INE, la probabilidad de asistencia de los jovenes
entre 14 y 17 anos de edad. Encuentran que caracteristicas como la edad (ma-
yor), el ser activo, tener hijos a cargo, ser jefe de hogar y vivir en un hogar
hacinado, disminuye la probabilidad de asistencia del joven. En tanto ser mu-
jer, la cantidad de anos de educacion finalizados, el clima educativo del hogar

y vivir en Montevideo, aumentan la probabilidad de asistencia.

Groso [20] analizé el Programa Aulas Comunitarias (PAC) que buscaba
reinsertar a estudiantes entre 12 y 16 anos que no ingresaron a primer ano de

EMB o que no lo aprobaron. En base a los datos administrativos del programa
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edicién 2008, construyen modelos probit para explicar la aprobacién del curso
y la permanencia. Los resultados muestran que en aprobacién, incide de for-
ma positiva: el nivel educativo de la madre, la actitud de la familia en cuanto
al aprendizaje de su hijo, la actitud del adolescente frente al aprendizaje, su
integracién en el aula, asi como la integracion de la familia al proceso educa-
tivo; y de forma negativa el grado de privacion del hogar; en tanto encuentra
como significativa para explicar el abandono del curso: la cantidad de horas
de trabajo del adolescente, si el estudiante ayuda en el hogar, el niimero de
inasistencia, el grado de privacion del hogar, si es que el joven fue derivado
del liceo. En contraste, la actitud del adolescente y el grado de integracion del
mismo, operan potenciando positivamente su probabilidad de mantenerse en

el curso.
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Capitulo 3
Metodologia

En este capitulo se aborda el herramental teérico usado en este documen-
to. En la seccién 3.1 se enuncia una definicion del concepto de aprendizaje
automatico y en la 3.2 se expone el problema del aprendizaje supervisado. En
la seccion 3.3 se describen los modelos utilizados en este documento, y en la
3.4 se presentan las principales métricas para medir la capacidad predictiva
de cada modelo. Por tultimo, en la seccion 3.5 se presentan distintas técnicas
para remuestrar el conjunto de aprendizaje con el fin de incrementar el poder

predictivo.

3.1. Aprendizaje automatico

Se atribuye la primera definicion del aprendizaje automatico al trabajo
seminal de Samuel [50], donde en lugar de programar una computadora para
jugar a las damas se la programo para aprender a hacerlo. Este aprender refiere
a que utilice la informacién de juegos anteriores para que, frente a escenarios
similares, la computadora tome la mejor decisién posible.

El principio del aprendizaje automatico es entonces la elaboracién de al-
goritmos o reglas que aprendan de los datos de manera de que puedan tomar
decisiones una vez que se enfrentan a nueva informacion. En el caso particular
de los problemas de clasificacion de estudiantes de acuerdo a su desempeno
educativo, este aprendizaje refiere a utilizar la informaciéon de una muestra de
casos donde ya se conoce el resultado y se han medido variables que permi-
tan explicar el fenémeno, por ejemplo jévenes de anos anteriores, de manera

que al ano siguiente al contar con nuevos estudiantes sea posible predecir su
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desempeno habiendo medido solamente estas variables explicativas.
En el resto de este capitulo se formalizaran estas ideas, se revisaran los

algoritmos y el herramental tedrico utilizados en este documento.

3.2. El problema del aprendizaje supervisado

Sea una conjunto de aprendizaje £, = {(x1,¥1), ..., (Xn, ¥n)}, donde ca-
da observacién (x;,y;) esta compuesta por un vector de variables explicativas
o independientes x; € X, con y; € ) el valor de la variable dependiente o de
respuesta. Se asume que las observaciones de £,, provienen de n realizaciones
independientes de una distribuciéon multidimensional desconocida. Siguiendo a
James et al. [30] el objetivo es crear un modelo que relaciona la variable de
respuesta con las variables explicativas, con el objetivo de predecir correcta-
mente la variable de respuesta en nuevas observaciones (prediccién) o ayudar
a entender mejor la relacién entre la variable de respuesta y las variables ex-
plicativas (inferencia).

En un problema de regresion la variable de respuesta es continua )V = R,
en tanto en uno de clasificacion es categérica o cualitativa ) = {1,2,..., L}.
En nuestro caso particular, se trata de un problema de clasificacién donde
la variable de respuesta es cualitativa y puede tomar unicamente dos niveles,

6 que el joven apruebe el ano que este cursando (y; = 1) 6 que no lo haga

(5 = 0).

3.3. Modelos

3.3.1. Modelo de Regresién Logistica (logit)

Los modelos con variable dependiente dicotémica y; € {0, 1} se distribuyen
Bernoulli. Los modelos paramétricos mas utilizados para modelar este tipo de
variables de respuesta son el modelo de probabilidad lineal (MPL), el logit y
el probit.

A estos modelos se les puede dar una interpretacién de variable latente
[13, 63]. Sea Y; una variable observada e Y;* una variable latente continua e

15i Y >0

inobservable, tal que V" = X; B+u; ey = . Entonces, supo-
0si Y <0
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niendo que u; ~ F'V i y que F es simétrica en cero':
Py =1]X = X)) = P(X;f +u; 2 0) = P(w; > =X, 8) =1 = F(=X,;8) = F(X; )

Los modelos mencionados pueden ser encontrado con una adecuada elec-
cion de F. Dado que F mide una probabilidad es deseable que cumpla que
0 < F(z) <1, Vz € R, y esto se cumple para toda funcién de distribucién
acumulada.

El MPL supone implicitamente que el efecto parcial de cada regresor es
constante y no garantiza que la probabilidad estimada este en el intervalo
[0,1]%. En el MPL los parametros del modelo se estima por minimos cuadrados
ordinarios.

Los modelos logit y probit suponen una distribucién logistica y normal
estandar respectivamente del término de error u; y sus parametros se estiman
por méxima verosimilitud (MV)?. Estos modelos levantan el supuesto implicito
de que el efecto parcial de una variable dicotémica o continua es constante, a
diferencia del MPL.

Para el caso de datos de corte transversal, en la practica no existe mucha
diferencia entre las predicciones realizadas por los modelos probit y logit [63]*.

En este documento se opto por el modelo logit que presenta la siguiente forma
funcional: Ply; = 1| X = X;] = <2

P
14ei?

3.3.2. Modelo logit con selecciéon de variables (GLM,,)

La decisién de qué variables explicativas incluir en un modelo es una eta-
pa clave del proceso de entrenamiento. La inclusién de variables irrelevantes
puede traducirse en un menor poder predictivo para observaciones por fuera
de la muestra de entrenamiento; adicionalmente son preferibles modelos mas
parsimoniosos que favorecen la interpretacién [30].

Por este motivo distintas técnicas han sido desarrolladas, las cuales pueden

agruparse segin su objetivo: reduccién de dimensiones, regularizacién (shrin-

IF es simétrica en cero si se cumple V x : F(—x) =1 — F(z).

2Para el caso del MPL se asume implicitamente que F es la funcién identidad.

3Sea P; = P(Y = y; | X = x;) entonces la contribucién de cada individuo a la verosi-
militud serd: L; = PY*(1 — P;)'¥i. Por lo que la funcién de verosimilitud de una muestra
aleatoria {y;,x;},7 = {1,2,...,n} serd: L(B8) = []i_; L;. Los estimadores Sav surgen de
maximizar la verosimilitud con respecto a 3: fary = ArgMazg L(5)

4E] logit posee una distribucién con colas més pesadas que el probit, y posee una inter-
pretacion de odds ratio que es muy utilizada en bioestadistica.
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kage) o seleccién de variables. En este documento se trabajard con técnicas
de seleccién de variables que buscan identificar el subgrupo de variables que
generan el mejor modelo®.

En un modelo con K variables explicativas (sin considerar interacciones),
existen 2 combinaciones posibles, por lo cual seleccionar el modelo con me-
jor ajuste se vuelve un problema computacionalmente complejo al aumentar
K. Una estrategia posible es utilizar un método que paso a paso evalué la
inclusién o exclusién de un variable explicativa en base a una regla préctica.
El método hacia adelante (forward en inglés), comienza con un modelos sin
variables y agrega sucesivamente una a una hasta que se cumpla una regla de
parada; el método hacia atras (backward en inglés) por el contrario, comienza
con el modelo completo (con todas las variables) y va removiendo una a una
las variables hasta llegar a un modelo donde se cumpla la regla de parada.
Ademads existen métodos que combinan un paso hacia adelante (inclusién o
no de una variable) con un paso hacia atrds (exclusiéon o no de una variable)
decidiendo en cada etapa la direccién del paso (step en inglés). Como criterio
para incorporar (remover) una variable es posible utilizar un test de hipdtesis
sobre la significacién del parametro asociado o la comparacion de criterios de
informacion [42, 21].

Los métodos secuenciales de busqueda del mejor modelo resultan compu-
tacionalmente mas eficientes ya que recorren un grupo reducido de modelos
candidatos. Sin embargo, corresponde notar que estos métodos no asegura la
obtencion de un optimo global. El procedimiento puede detenerse antes de
alcanzar el mejor modelo ya que encontré un éptimo local.

El problema de seleccion de variables puede considerarse como un proble-
ma de optimizacién, donde buscamos una combinacién de los predictores que
devuelva el mejor modelo [32]. Los algoritmos genéticos de optimizacion
numérica desarrollados por Holland [22] pueden utilizarse para resolver este
problema siguiendo los principios de la evolucién biolégica donde los mejores
cromosomas son pasados durante generaciones marcando un proceso evolutivo
en la poblacién.

En en el contexto de los modelos de prediccion, la poblacién son los posibles
modelos candidatos. Sus cromosomas un vector de dimensién K donde cada
coordenada es una indicatriz que vale 1 si el modelo incluye esa variable, y 0

en otro caso. Durante generaciones, los mejores cromosomas son pasados de

5Ver Hastie et al. [21] para una presentacién exhaustiva de la técnica.
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padre a hijos y sobreviven las mejores combinaciones posibles de variables.

El proceso comienza (¢ = 0) a partir de una poblacién inicial seleccionada
al azar, es decir, se estiman distintos modelos que incluyen o no aleatoriamente
variables predictoras. En una siguiente etapa, los modelos son evaluados utili-
zando algun criterio de informacién (IC por su sigla en ingles), midiendo cual
combinacion de variables determinan el mejor modelo. Para cada modelo, se
realiza una evaluacion respecto al mejor modelo de la generacion mediante el
estadistico w; = exp(/C; — IC)ejor) que sirve como un ponderador muestral
para determinar la probabilidad de utilizar su informacién genética, es decir
esa combinacién de variables predictoras, para la siguiente etapa.

En cada generacion (iteracion t), el algoritmo crea G hijos o modelos nuevos
durante una etapa denominada de reproduccion. Para seleccionar a los padres,
se realiza un muestreo con probabilidad proporcional al ajuste (w;), es decir,
los mejores modelos tienen méas probabilidad de ser elegido y de trasmitir sus
cromosomas o combinacion de variables a futuras generaciones.

Habiendo seleccionado dos padres para una dupla de hijos cualquiera, se
combina su informacion. Se selecciona un punto aleatorio donde dividir sus
cromosoma (loci), es decir un punto donde cortar el vector de dimensién K
que indica la presencia o no de las variables, la “cabeza” del cromosoma de uno
de los padres es combinado con la “cola” del cromosoma del otro generando el
cromosoma de los hijos. Durante esta etapa los hijos puede sufrir una mutacion
con probabilidad (P,,uiacisn), €s decir que la variable que indica presencia o no
de la variable en el modelo pase de 0 a 1 o viceversa. Esta mutacién permite
explorar variantes que pueden haber sido descartadas en generaciones anterio-
res. Estos pasos descriptos previamente se presentan graficamente en la Figura
3.1

Este proceso se repite en cada generacion hasta que se cumpla una regla
de convergencia establecida, esta puede ser por ejemplo que entre generaciones
no se observen mejoras en los criterios de informacién. Si en una determinada
iteracién (t = t’) se cumple la regla, el algoritmo considera que se encuentra
en un estado de convergencia y se selecciona el mejor modelo de la genera-
cién segun el criterio de informacién como final. Un resumen del algoritmo es
presentado en la Tabla 3.1 siguiendo a Khun et al. [32].

En este documento se implementé una aplicacién de algoritmos genéticos
para seleccion de las variables explicativas para modelos lineales generalizados

(logit en nuestro caso), desarrollada por Calcagno et al. [12] donde la eva-
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Figura 3.1: Reproduccién algoritmo genético

Parents Reproduction Children
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Location

J

Fuente: Presentado en [32]

luacién del cromosoma se realiza mediante el criterio de informacién de Akaike
(AIC) [3]. Como regla de parada los autores proponen seguir la evolucién del
AIC promedio y el mejor AIC en cada iteracién, si en sucesivas generaciones

no se observan cambios en estos indicadores el algoritmo declara convergencia.

Tabla 3.1: Algoritmo genético

= Definir tolerancia para el criterio de parada, el numero de hijos en cada generacién
(@) y la probabilidad de mutaciones (Prutacion)-

» Seleccionar aleatoriamente G cromosomas con largo K

= Mientras no se cumpla regla de parada.

1. Fase de evaluacion: para cada cromosoma:

a) Estimar un modelo y calcular AIC.

b) calcular su ajuste relativo, w; = exp(IC; — ICpcjor)
2. Reproduccién: para cada reproduccién (G/2):

a) Sortear dos progenitores con probabilidad proporcional a w;

b) Cruzamiento: dividir los cromosomas de los padres en una posicién alea-
toria (loci) y combinar las cadenas en los hijos.

¢) Mutacién: Aleatoriamente cambiar valores en los hijos con probabilidad
(Pmutacién)

Fuente: Elaborado en base a capitulo 19 de Kuhn et al[32].
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3.3.3. Arboles de Regresién y Clasificacién (CART)

El algoritmo Classification and Regression Trees (CART por sus siglas en
inglés) es una técnica de aprendizaje automatico supervisada, desarrollada por
Breiman et al (1984) [9]°. Por construccién el método realiza particiones bina-
rias sucesivas del espacio de variables explicativas X'. La salida final generada
por el algoritmo CART es una particion del espacio de variables explicativas,
que debido a que las particiones son recursivas y secuenciales, se puede re-
presentar mediante una estructura de arbol jerarquico. El nodo raiz o base, es
aquel que contiene a toda la poblacion agrupada y las ramas son los particiones
a partir de las cuales se generan los nodos hijos. Aquellos nodos donde no se
realizan particiones adicionales, se definen como nodos terminales o hojas.

En el presente apartado vamos a desarrollar el algoritmo CART para el
problema de clasificacién”; la construccién de un arbol CART requiere de
la definicién de tres criterios: de particion, de parada y de asignacién.

El criterio de particién de un nodo, busca maximizar el incremento de
una funcién de impureza. Sean mq,..., 7, con L > 2, la proporcion de cada
clase de la variable categorica dependiente que se busca clasificar. Se define la
funcién de impureza® del nodo 7 como i(t) = ¢(pi|r, ..., pr)r), donde py, es
una estimacién de P(X € m|)”.

Las funciones de impureza mas usadas en la practica son el error de clasi-

ficacién, el indice de Gini y el de Entropia (cuadro 3.2)'°.

Tabla 3.2: Criterios de impureza para arboles de clasificacién.

] Criterio de impureza \ Forma funcional \
Error de clasificacion 1 — maxipqr)
Indice de Gini i PamP )y =1 — i pii,
Entropia - Zi:l Piir log(pur)

Para realizar la particion de un nodo padre en dos nodos hijos (izquierdo

y derecho), se busca en que variable y con que punto de corte la variacion de

SVer [37] para una revisién exhaustiva del algoritmo CART y otros modelos basados en
arboles.

"Este apartado esta basado en [29].

8Una funcién de impureza ¢ : {p € RY;p; > 0, Zle p; = 1} = R, definida en el conjunta
de L-tuplas (p1, ...., pr,) con suma unitaria, debe ser simétrica (es invariante a permutaciones
de los argumentos de la funcién), tener minimo en la base candnica y su tnico méximo en
(b b)

. . N
9Como estimador se usa la proporcién de la clase en el nodo Nl((:))
10En este trabajo se emplea el indice de Gini como es usual en la literatura, en la practica

no hay muchas diferencias entre el indice de Gini y la Entropia.
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impureza es maximiza. La variacion entre la impureza del nodo 7 y la impureza
de sus dos nodos hijos izquierdo 7;,, y derecho 7, al realizar la particién s es
A7, 8) = i(T) = Pizg(T)i(Tizg) — Pter (T)i(7aer) "

El algoritmo CART elige dentro del conjunto de todas las particiones posi-
bles del nodo de 7 (5;), aquella que maximiza el incremento en la funcién de

impureza s* = ArgMaxAi(T, s).
sEST

La impureza global del arbol T es I(T) = ZTG%])(T)i(T), donde T es
el conjunto de nodos terminales'? u hojas de T, p(7) es la probabilidad de
pertenecer al nodo 7, e i(7) es la impureza en 7.

El criterio de parada es definido por el usuario de antemano. Existen dos
criterios principales: elegir un umbral de impureza a partir del cual decimos
que un nodo es puro o definir una cantidad minima de observaciones que deben
tener los nodos terminales.

El criterio de asignacion de la etiqueta en arboles de clasificacion en
cada nodo terminal, es el voto mayoritario®.

Si bien a medida que crece el arbol por construccion el error de clasificacién
disminuye en el conjunto de entrenamiento, esto no es necesariaremente cierto
en la muestra de testeo. El algoritmo tendera a construir arboles grandes y por
lo tanto mds complejos, favoreciendo el sobreajuste'? (overfitting en inglés).

A los efectos de evitar el sobreajuste Breiman et al. [9] plantearon un
algoritmo de poda. La medida de costo complejidad de parametro a >
0 asociado al arbol T es: C,(T) = R(T) + (xﬁf], siendo R(T') el error de
clasificacién'® y T la complejidad del arbol T, medida como la cantidad de
hojas del mismo.

El algoritmo de poda consta de dos pasos, partiendo del arbol maximal
(Trnazimar) *°. El primero en suprimir los nodos hijos del mismo nodo padre con
la misma etiqueta asignada, en este caso al suprimir estos nodos no disminuye

el error de clasificacién del drbol pero si disminuye la complejidad (cantidad

"Donde pger (1) = %, es la proporcién de observaciones que pasan del nodo padre al
nodo hijo por derecha, y p;.4 se define de manera andloga.

12Un nodo terminal es aquel que no tiene nodos hijos.

1381 el méximo es alcanzado por dos o més clases, la etiqueta se asigna por sorteo entre
ellas.

14Ge dice que un métodos sobreajusta cuando se ajusta al ruido de la muestra de en-
trenamiento, es decir cuando logra un ajuste en la muestra de entrenamiento que no es
generalizable a la muestra de testeo.

5Proporcién de observaciones mal clasificadas.

16E] 4rbol maximal es aquel que minimiza el error de clasificacién.
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de nodos o hojas).

Sea T} el arbol resultado del paso anterior y T7 — T el subarbol que resulta

de sacar la rama que yace del nodo 7 al arbol Tj. Existe un valor a(r) =

R()—R(Tx)
-1

segundo paso de la poda es calcular a(7) para todos los nodos no terminales

minimo, donde el costo complejidad de ambos arboles coinciden. El

7 v seleccionar el o los nodos mas débiles, es decir, todos los nodos internos t*

en T} tales que: tf = ArgMin «a(7).
T€T

Iterando los pasos 1 y 2, se sigue con la poda un nimero finitos de veces
desde el arbol maximal hasta llegar al nodo raiz (T,..). De esta forma se
obtiene una secuencia de subarboles 6ptimos anidados T;.4;, < ... < Ty <Tj <
Trazimar CON respectivos parametros de complejidad aiq;, > ... > g > a3 >
mazimal = 0. El arbol T},40ima corresponde al valor de o = 0, y es el arbol

que minimiza el error de clasificacion dentro de la muestra de entrenamiento.

El mecanismo de poda nos permite hallar un tamano de arbol 6ptimo, que
minimiza el error de clasificacion sobre “datos frescos”, es decir aquellos datos

que no fueron utilizados para entrenar el modelo, mediante validacion cruzada.

Las ventajas de los modelos CART son que poseen un interpretacion gréafica
y simple en un arbol de decisiéon. Respecto a las variables explicativas, incluye
un mecanismo de seleccién de las mismas, permite detectar no linealidades e
interacciones entre ellas, es invariante a sus transformaciones lineales y permite
trabajar con valores faltantes [30]. Pero también posee sus desventajas, los
CART tienden a no predecir bien en caso que la relacion entre la variable
dependiente y las explicativas es realmente lineal, y tienden a ser inestable a
pequenas variaciones del conjunto de aprendizaje (este fenémeno se acentia
en arboles sin podar). Ademds la seleccién de variables en cada particién es
sesgada!” a variables con mayor nimero de particiones posibles, es decir a

variables con mayor niimero de valores diferentes y hacia variables categéricas'®

[37).

17Un algoritmo de particién recursiva es insesgado si bajo la hipétesis de independencia
entre las Y y y las variables explicativas X7, X, .., X, la probabilidad de seleccionar a la
variable X es % Vj=1,.., K, sin depender de la unidad de medida de las variables o de la
cantidad de datos perdidos de la misma [24] .

18Sea X una variable con S valores distintos. La cantidad de particiones de una variable
explicativa X es S — 1 si es ordinal, y 2571 — 1 si X es categérica (no ordinal).
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3.3.4. Arboles de Inferencia Condicional (CTREE)

Los métodos exhaustivos de buiisqueda para la construccién de la mejor par-
ticién posible utilizando el conjunto de variables explicativas en cada nodo, por
ejemplo los CART, poseen dos problemas: sobreajuste y sesgo en la seleccion
en las variables.

El sobreajuste se debe, como se vera més adelante, a que el algoritmo no es
capaz de determinar si la particion de un nodo es estadisticamente significativa.
Si bien este problema puede ser contrarestado con una estrategia de poda para
encontrar el tamano 6ptimo del arbol, la interpretacion del arbol esta afectada
por el sesgo de seleccién en las variables [24].

Hothorn et al [24] muestran que el algoritmo CTREE (Conditional Infe-
rence Trees): (1) posee un mecanismo de seleccién de variables que es insesgado
para la realizacién de la particiones; (2) no posee el problema del sobreajuste
(como el CART sin podar); (3) el poder predictivo es equivalente al de un
arbol podado.

El algoritmo CTREE describe la distribuciéon condicional de una variable
de respuesta Y categérica con K variables explicativas, por medio de parti-
ciones recursivas estructuradas en forma de arbol. La variable de respuesta
Y pertenece al espacio muestral generado por Y. El vector K-dimensional de
variables explicativas X = (X, Xy, ..., X ) pertenece al espacio generado por
X = X % -+ x Xx. Sea la distribucién condicional D(Y | X), la respues-
ta de Y dado el estado de las K variables Xi, X5, ..., X que dependen de
una funcién f de las mismas: D(Y | X) = D(Y | X1, X, ..., Xk) = D(Y |
f(Xy, X, ..., Xk)). Se restringe esta funcién f, a relaciones de particién del
espacio de variables explicativas, por ejemplo, R celdas disjuntas By,..., Br
tal que UE | B, = X.

Un modelo de respuesta es construido con un conjunto de aprendizaje L,.
A cada nodo del drbol se le puede asociar un vector de pesos de las observa-
ciones w = (wy, ..., w,), donde cada observacién tiene un valor 1 si la misma
pertenece al nodo y 0 en otro caso.

En forma esquematica, en la Tabla 3.3 se presenta el algoritmo de CTREE.

El paso 1 define la regla de detencién y la seleccién de variables. Para cada
nodo identificado con w = (wy, ..., w,), la hipétesis de independencia esta
formulada en términos de K hipétesis parciales H] : D(Y | X;) = D(Y) ,j =
1,..., K, siendo la hipdtesis global de independencia H, : ﬁfrleg . Si no se
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rechaza Hj se detiene el algoritmo, en caso contrario se selecciona la variable

X;,7=1,.., K con mayor asociacién con la Y.

Pensando £,, = {(X1,Y1),...,(Xn, Ys)} como muestra aleatoria simple, se

mide la asociacién de Y con X j = 1,.., K por el estadistico lineal de la forma

n
T(Ly,w) =vee(Y wigy(X;)h(Y;, (Y1, .., Y,)T) € RP (3.1)
i=1

donde g; : X; — RPi es una transformacion no aleatoria de X, y la funcién
h:Yx)Y" — R?se denomina funcién de influencia y depende de las respuestas
(Y7, ..,Y,,) en una permutacién simétrica. Una matriz se convierte en un vector
columna con el operador vec (vectorizacién).

La distribucién de T;(L,,, w) bajo H] depende de la distribucién conjunta
de Y y Xj, la cual es en general desconocida. Por lo menos bajo Hg es posible
conocer la dependencia dejando las variables explicativas fijas y condicionando
bajo todas las permutaciones posibles de la funcion de respuesta. Este principio
conduce a procedimientos de prueba conocidos como pruebas de permutacion.
La esperanza condicional p; € RP/? y la matriz de coviaranzas ¥; € RPi9*Pi? de
T,(L,, w) bajo Hy dada todas las permutaciones de la variable de respuesta,

que se notaran como o € S(L,,w), fueron derivadas por Strasser y Weber
[54].

17 = B(Tj (Lo w) | S(L0.w)) = vee([3 wigy CG)ERY:, (Vi Y)T) (3:2)
i=1

2 = V(Tj(ﬁmw) | S(Ln,w)) =

n

%V(h | S(Ln, W) ® (D wigy(Xji) @ wig; (X;0)")—
’ i=1
1 n n
V] S(Luw)) @ (3 wigy (X)) @ (Y wigy (X)) (33)
=1 =1
donde w. = "  w; denota la suma de los pesos individuales, ® es el

producto de Kronecker, y la esperanza condicional de la funcién de influencia
es E(h | S(L,,w)) =w. 7130 wh(Yi, (Y1,...,Y,)) € RY con matriz ¢ x ¢ de

coviaranzas

V(h | S(Ln,w)) =w."! Zwi[h(Yi, (Y1, ..., Yn)) —E(h | S(Lon, w)][A(Yi, (Y1,.... Yp)) — E(h | S(L,, w))]"

i=1
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Una vez estimada la esperanza condicional y la matriz de covarianzas se
puede estandarizar un estadistico lineal T € RPY de la forma 3.1. Los test
estadisticos univariado, que se notaran con la letra ¢, mapean un estadistico
multivariado lineal a la recta real. Por ejemplo se puede elegir el maximo valor
absoluto de los valores de los estadisticos t linearizados, utilizando la esperanza

condicional p y matriz de covarianzas X, ¢, (t, 1, 2) = Max NGV S

J=L,pa |/ (2)j;
Los test estadisticos ¢(T;(Ln, W), itj,%;),7 = 1,.., K no pueden ser direc-
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tamente comparados, a no ser que las variables explicativas estén medidas en

la misma escala. Por tal razén para comparar estadisticos se utiliza la escala

de los p-valores, porque los p-valores de la distribuciéon condicional de los test

estadistico ¢(T;(L,, W), f1;, 2;) pueden ser directamente comparables entre va-

riables explicativas medidas a diferentes escalas. En el paso del algoritmo se

selecciona la variable X, con minimo p-valor, j = ArgMin P}, siendo:
j=1,.,K

Py =Py (e(T5( L, W), 1, X5) = (b, 15, 55) | S(Ln, W)

Se rechaza la hipdtesis global de independencia (Hy) cuando el minimo de
los p-valores de los estadisticos obtenidos es menor que el nivel de significacién
corregido?’.

En caso de rechazar la hipotesis de independencia, se selecciona la variable
X, en el paso 1, y en el paso 2 el algoritmo CTREE define un criterio de
particion 6ptimo de la variable X; en el nodo en base a un criterio estadistico.
Para todos los posibles subconjuntos A del espacio muestral X; se define el
estadistico lineal:

T(Ln,w) = vec(> wI(Xje € AR(Y;, (V1,...Y,)") € R
i=1
que define un estadistico de dos muestras midiendo la discrepancia entre

{yilwi>0eX;; € Aji=1,..n}y{yi|lwi>0eX;; ¢ Aji=1,..,n}. La

esperanza condicional ,uf; y coviaranza EJ-A; puede ser estimado de 3.2 y 3.3. La

particién A* se obtiene de maximizar un estadistico sobre todos los posibles

9Siendo (¢ — p1); el elemento en la coordenada j-esima del vector y el elemento (X);; en
la fila y columna j-esima de X.

20El nivel de significacién es ajustado por el criterio de Bonferroni dado que se realizan
comparaciones multiples con el mismo conjunto de datos. El valor ajustado surge de dividir
el nivel de significacién escogido por el algoritmo CTREE dividido la cantidad de pruebas
de hipdtesis realizadas.
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subconjuntos de A

J

A* = Arginx c(t?, uf, Ef) (3.4)

En sintesis, los pasos 1 y 2 se realizan en cada nodo, para definir cual es la
variable y el punto de corte adecuado. En caso de no poder rechazar la hipotesis
de independencia con el nivel de significacion bajo anélisis, el algoritmo declara
ese nodo como terminal. El arbol finaliza cuando declara todos los nodos como

terminales.

Tabla 3.3: Mecanismo de particion del algoritmo CTREE

= Sea £,, un conjunto de entrenamiento con K variables explicativas, y w = (wy, .., wy,)
un vector de pesos con w; € Z™. Se define un nivel de significacién a.

1. Dado el vector de ponderadores w testear la hipdtesis de independencia de
la variable de respuesta con cada una de las variables explicativas. Detener si
estd hipétesis no puede ser rechazada (pv > %) En otro caso seleccionar la
variable j-esima X, con la mayor asociacién con Y.

2. Elegir el conjunto A* C &}, para particionar X}, en dos conjuntos disjuntos
A* y Xj- \ A*. Los pesos Wizquierda ¥ Wderecha determinan los dos subgrupos
Wizquierda,i = sz(X]*z € A*) Y Wderecha,i = sz(X]*l ¢ A*) para todo ¢ =
1,..,n , I() denota la funcién indicatriz.

3. Repetir recursivamente los pasos 1 y 2 con los pesos Wi.quierda ¥ Wderecha
modificados
Fuente: Elaboracién propia en base a [24].

3.3.5. Ensamblaje

El algoritmo CART es sensible a pequenas variaciones de la muestra de
entrenamiento, es decir pequenos cambios en las observaciones pueden derivar
en arboles muy distintos y por ende en predicciones distintas, por esta razén
se dice que el algoritmo CART es inestable.

De acuerdo a Breiman [7] el poder predictivo de un algoritmo inestable,
es mejorable mediante técnicas de ensamblaje. En términos generales estas
técnicas pueden definirse como la combinacién de modelos de base en una
regla mas general. A continuacién se plantean algunas variantes y el método

de construccién.

Bagging

El método de Bootstrap AGGRegatING (Bagging) fue propuesto por Brei-

man [7]. Sea un conjunto de aprendizaje L,,, se sortean M muestras aleatorias
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con reposicién (bootstrap) de tamano n de £,, y se construye un predictor f,,
con cada muestra. En el caso de un problema de clasificaciéon se ensamblan
dichos predictores mediante una regla de voto mayoritario, para el caso de un
problema de regresion se realiza un promedio simple de los valores predichos
para la variable de respuesta.

Este método tiende a mejorar la capacidad predictiva de cualquier algo-
ritmo con alta varianza (inestable). Sin embargo complejiza la interpretacion,
debido a que el clasificador final agrega un conjunto de modelos. Por ejemplo,
en caso de utilizar CART como predictores base, si bien la lectura de cada
CART es directa mediante un arbol, al tener un ensamblaje de arboles es com-
pleja su interpretacion, ya que no es posible realizar una representacién grafica

sencilla en modo de arbol que sintetice todas las reglas de clasificacién.

3.3.6. Bosques Aleatorios (RF y CRF)

El método Random Forest (RF) fue desarrollado por Breiman [8], es una
generalizacién de Bagging que ensambla modelos CART siguiendo el algoritmo
planteado en la Tabla 3.6. Si bien la formulacién original utiliza CART como
modelos de base, es posible utilizar arboles condicionales (CTREE) generando

bosques aleatorios de arboles condicionales (CRF).

Tabla 3.4: Algoritmo RF

1. Sea L,, un conjunto de entrenamiento e Y € ) una variable categdrica con L clases.

2. Param=1,2,..... M

= Se extrae una muestra bootstrap £™ del conjunto de aprendizaje L,,.

= Con L™ se construye un arbol de clasificacion 7"". En cada nodo del arbol T
se sortean aleatoriamente un subconjunto k* de las K variables, y se encuentra
la variable y el punto de corte que maximiza la impureza al igual que en CART.
No se utiliza el algoritmo de poda.

= A partir del arbol T™ se construye un clasificador que asigna la etiqueta para
una nueva observacion de la misma manera que en CART.

3. El conjunto de los M clasificadores de arbol T son denominados un bosque aleatorio
(Random Forest o RF).

4. Una nueva observacion es asignada a una clase mediante el voto mayoritario definido
por los M arboles del bosque.

Fuente: Adaptado de Izenman [29] .

El método de RF puede mejorar el poder predictivo del algoritmo CART
por dos motivos. En primer lugar al hacer variar las observaciones en cada arbol

puede atenuar el problema de la inestabilidad. En segundo lugar al restringir
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las variables explicativas en cada nodo de cada arbol evita que los drboles sean
similares, esto se puede deber a que exista una variable explicativa fuerte que
sea dominante, esta es la principal diferencia con el método bagging.

El algoritmo RF depende de dos parametros: la cantidad de variables a
sortear en cada nodo (k*) y la cantidad de arboles. En este documento se
utilizé el nimero por defecto de arboles en el paquete randomForest en R (500).
El poder predictivo de RF puede ser sensible a la eleccién de la cantidad de
variables a sortear en cada nodo del drbol (por defecto el paquete randomForest
en R utiliza VK para clasificacién Para aplicaciones estandar con n >> K,
Guener et al. [17] encuentran que los valores por defecto de los parametros del
algoritmo RF son adecuados?'.

Es posible testear la importancia de las variables en la capacidad pre-
dictiva en el modelo RF. Utilizando las observaciones no seleccionadas por la
muestra boostrap ,observaciones fuera de la bolsa o Out of Bag (OOB). Para
el m-ésimo arbol, la idea es comparar la diferencia en el error de clasificacion
entre testear el modelo con la variable X; y una permutacién aleatoria en la
misma manteniendo el resto de las variables explicativas X_; constantes, para
luego realizar el promedio simple en cada conjunto OOB utilizados para los m
arboles?.

La intuicién detras permutar un predictor en una matriz de datos, radica
en que si la variable no es relevante, no tendra efecto sobre el poder predictivo
del modelo.

Para este trabajo se utilizard la versiéon propuesta por Janitza et al. [31],
que en vez de medir el efecto sobre el error propone medir el efecto sobre el

area bajo de la curva ROC como:

n arboles

> (AUC,; — AUCy;.)

1

VAU _
J n arboles

Donde AUCy; indica el drea bajo la curva ROC calculada paras las observa-
ciones OOB del arbol t antes de permutar la variable j y AUCY., el estadistico

luego de realizar la permutacion. De acuerdo a los autores, al utilizar el AUC

21Para esta aplicacién se analizé la sensibilidad del RF al hacer variar la cantidad de
arboles y la cantidad de variables a sortear en cada nodo. Como era esperable, con pocos va-
riables en relacion a la cantidad de obseraciones, no se observé grandes cambios al aumentar
la cantidad de arboles o al aumentar la cantidad de variables.

22Esta medida no esta exenta de limitaciones, Izenman sefiala que el ranking de las va-
riables depende de la cantidad de variables consideradas para construir los arboles, y del
ndmero de drboles en el RF [29].
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se evita utilizar un punto de corte para calcular la tasa de error, lo que resulta
mas 1Util en casos de desbalance. Su interpretacién es directa, cuanto mayor
sea el valor del estadistico mayor es la importancia de la variable explicativa.
Para interpretar el efecto de cada variable explicativa se utilizaran los grafi-
cos de dependencia parcial que permiten una aproximacion a la dependencia
entre las variable explicativa (X) y el valor predicho por el modelo [16, 21].
Sean x = {x1, ..., x,} las variables explicativas, si se desea obtener el efecto
de un subgrupo de variables z, se particiona x es el grupo zs y su complemento

z. = '\ zs, la funcién de dependencia parcial estara dada por:

fs(zs) = Eg, [J?(Zéh zc)|

Lo cual puede ser estimada como f.(z,) = %Z?Zl f(zs,zi7c), donde z; .
representa los valores de z. para los individuos de la muestra de entrenamiento
(1 = 1,..,n). Es decir, fs(zs) representa el efecto de Z; en la f(x) luego de
descontar el efecto de las otras variables z..

La visualizacién de estos efectos esta limitada a bajas dimensiones, en es-
te trabajo nos concentraremos en los efectos parciales de cada cada variable
sobre la probabilidad estimada. Greenwell [19] presenta la implementacién del
algoritmo utilizado en nuestro trabajo.

En un problema de clasificacion de k clases, la funcién f(z) esta dada por

filr) = Togpe(X) — == > logpi(X)

Donde pi(z) es la probabilidad predicha para la k-esima clase. Un valor
més grandes de fi(x) indica que existe una probabilidad mas alta de observar

la clase k en el valor x.

3.4. Evaluacién de la capacidad predictiva de

un clasificador

Sea Y una variable dependiente binaria de interés, donde interesa separar
los casos positivos (y = 1) de los negativos (y = 0), siendo G (Gy) el grupo
de individuos en la poblacién con y = 1 (y = 0)**. Sea Pr la probabilidad

Z3Este apartado esta basado en [28].
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Figura 3.2: Curva ROC

Fi
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Fuente: [23]

a posteriori de pertenecer a (G; estimada por cualquiera de los modelos de la
seccion anterior, la cual es usada para clasificar los casos entre Gy v Gp. Se
define punto de corte ¢ € [0, 1], de manera que una observacién es clasificada
como Gy si {Pr > ¢}, y 0 en caso contrario.

El objetivo es evaluar la capacidad de separar las dos subpoblaciones G
y Go. Sea D una variable que indica la pertenencia a una de las dos subpo-

) 1 si el caso pertenece a G . o
blaciones D = y 7 una variable que indica la

0 si el caso pertenece a Gy

L : 1si {Pr>c} . .
clase atribuida por el clasificador 7 = , es posible construir la
0 si{Pr < c}

matriz de confusion de un clasificador binario como se ilustra en la Tabla 3.5.

Tabla 3.5: Resultado del test (Matriz de confusién)
Observado

D=1 D=0 | Total

T=1 TP FP ni.

Prediccion =0 FN TN N,
Total n.1 n.2 n
Fuente: [61]

Hay dos tipos de error: (1) FN (falso negativo) G es clasificado como Gy
[Error de tipo 1 (ET1)] ; (2) FP (falso positivo) Gy es clasificado como G4
[Error de tipo 2 (ET2)].

Sean=TP+FN+FP+TN,laproporcion de casos correctamente clasifica-

FP
TN+FP

la sensibilidad (o TPR) es la capacidad del clasificador de detectar los casos

dos o Acc = W. La tasa de falsos negativos se define como: F PR =
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Figura 3.3: Espacio de la curva ROC

ROC Space
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Nota: 4 puntos sobre el espacio de la curva ROC con matriz de confusién asociada. Fuente: [61]

positivos, la cual se calcula mediante TPR = TPZ%. En tanto la especifici-

dad (o TNR) es la capacidad del clasificador de detectar los casos negativos,
_ _TN

TNR= 75 7p

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es el gréafico que vin-
cula la falsa clasificacién de los casos Gy (1-T'NR), v la correcta clasificacion
de los casos G (T'PR), sobre todos los puntos de corte c.

En la Figura 3.2 se observa como se construye la curva ROC. Para cada
punto de corte es posible construir una nueva matriz de confusion, que define
una relacion entre la TPR y la FPR de un clasificador.

En la Figura 3.3 se ilustra un ejemplo sobre el plano de la curva ROC
(FPR,TPR). Un clasificador perfecto logra una sensibilidad y especificidad del
100 %, esto define el punto de clasificacién 6ptimo (0,1).

Se dice que un clasificador clasifica al azar, es decir no posee capacidad
predictiva, si para todo punto de corte la tasa de verdaderos positivos es igual
a la de falsos negativos (TPR=FPR), esto define la diagonal roja en la Figura
3.3. Cuanto mas cerca del punto (0,1) se encuentre la curva ROC mejor es el
clasificador.

El area bajo la curva ROC permite evaluar la bondad de un clasificador
para todos los puntos de corte, y se notard como AUC (Area Under the ROC
Curve).

Sin embargo hay zonas de la curva ROC donde no seria conveniente ope-

rar’*. Por ejemplo, en un test bioldgico para diagnosticar una enfermedad es

24Ver [47] para una presentacién del tema.
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importante que el test tenga alta especificidad (o baja tasa de falso negati-
vo o error de tipo 1). Es decir la proporcién de pacientes con la enfermedad
diagnosticados como sanos, debe ser muy baja.

Un refinamiento del AUC es considerar el area bajo la curva en un segmento
en particular de la curva ROC (PAUC, por partial AUC)%. En este documento
se va analizar la capacidad de separacion de las clases medidos por la curva
ROC, en la regién donde el error de tipo 1 (TFN) sea menor al 10 %.

3.5. Meétodos de seleccion de la muestra de
aprendizaje

En aplicaciones empiricas en modelos de clasificacién, es usual que la pro-
porcion de clases presenten frecuencias no equidistribuidas, por ejemplo en la
prediccién de una patologia poco frecuente, es esperable que la muestra ten-
ga una baja proporcién de personas con la enfermedad. En los casos extremos
donde la frecuencia relativa de las clases es muy dispar, la literatura define esta
situacién como desbalance. Kuhn [32] establece que el desbalance tiene efectos
importantes durante el proceso de entrenamiento sobre la capacidad predictiva
de la clase minoritaria, ya que los modelos tenderan a predecir correctamente
la clase mayoritaria logrando un mejor clasificador global.

Para afrontar este problema, la literatura plantea distintas estrategias, co-
mo por ejemplo, la seleccion del puntos de corte de la probabilidad a posteriori
predichas por los modelos, o la asignacion de costos diferenciales por clasificar
erréneamente los casos. Por ejemplo, en el contexto de un modelo de riesgo
crediticio, seria posible utilizar los costos financieros para las empresas, sin
embargo en general no es comin saber a priori cual es el costo y el beneficio de
clasificacién para el contexto educativo. Una posibilidad es modificar el pun-
tos de corte de asignacion de la clase, por defecto los algoritmos establecen un
punto de corte en 0.5, si la probabilidad predicha por el modelo es mayor a este
punto de corte, se asigna 1 como clase predicha. Seria posible establecer otro
valor, una posibilidad es seleccionar ese valor en la curva ROC, por ejemplo el
valor del punto de corte que devuelva una mayor proporcién correcta, o mayor

sensibilidad y especificidad.

25 Al considerar el drea sobre un segmento del cuadrante unitario, el valor méaximo del 4rea
potencial deja de ser uno. A los efectos de simplificar la interpretacién de se normaliza el
AUC entre 0 y 1.
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En este trabajo, se opté por utilizar técnicas de remuestreo que tienen como
objetivo obtener una muestra de entrenamiento donde las clases de la varia-
ble de respuesta presenten una frecuencia equidistribuida [40], lo que puede
mejorar la capacidad predictiva.

En la aplicacion de este documento, la clase minoritaria es la correspondien-
te a los jovenes que no aprobaron. La preferencia por utilizar una estrategia
de remuestreo se debe a que no se conoce un costo diferencial por clasificar
erréneamente un joven. En segundo lugar, la principal herramienta de compa-
raciéon de modelos (AUC y PAUC) utilizadas en este trabajo, son independien-
tes del punto de corte. En una siguiente etapa, una vez que se determiné el
mejor modelo, se estimard un punto de corte adecuado para la probabilidad a
posteriori estimada por los modelos.

Las estrategias de remuestreo pueden agruparse de acuerdo a la forma en

que se selecciona la muestra de entrenamiento.
1. Down-Sampling: Consiste en equiparar las clases de la variable de

respuesta, removiendo casos de la etiqueta mayoritaria aleatoriamente.
Empiricamente se ha encontrado que el método puede ser efectivo, sin
embargo, tiene el inconveniente que puede descartar informacién impor-

tante, ya que no incluye todas las observaciones de la clase mayoritaria.

2. Up-Sampling: Consiste en incrementar el tamano del grupo de ob-
servaciones de la clase minoritaria seleccionando aleatoriamente casos a
ser replicados. Esta técnica tiene como inconveniente de realizar copias
exactas lo que puede generar un sobre ajuste dentro de la muestra de

entrenamiento.
Entre estos dos grandes métodos algunos autores plantean variantes que

permiten superar algunas deficiencias antes mencionadas. Chawla et al. [14]
proponen una variante denominada Synthetic Minority Over-sampling Techni-
que (SMOTE), que combina el Upsampling en clases minoritarias y el Down-
sampling para las mayoritarias. Para evitar la replica exacta de casos, los
autores proponen seleccionar aleatoriamente casos del grupo minoritario y sus
k vecinos mas cercanos, generando nuevas observaciones, construidas a partir
de la interpolacién de las variables explicativas de los casos seleccionados y sus
k vecinos [32].

Originalmente, el SMOTE fue propuesto para variables continuas, sin em-
bargo, puede adaptarse a los casos donde se cuenten con variable categéricas

o binarias [26]. Este es el caso del presente documento, donde la informacién
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Tabla 3.6: Algoritmo SMOTE simplificado
Pardmetros: Datos minoritarios (N casos por K atributos), cantidad de casos sintéticos a
generar (ns), nimeros de vecinos (k)

1. Seleccién al azar de ns candidatos y sus k vecinos:

= Seleccionar aleatoriamente ns candidatos de las N observaciones pertenecientes
a la clase minoritaria.

= Calcular los k vecinos més cercanos y guardar su informacién.
2. Generacién de observaciones sintéticas. Para cada caso seleccionado (ns):
= Para cada atributo K del caso seleccionado, distinguir entre las variables conti-
nuas y categéricas:

e Para el grupo de variables continuas:
o Seleccionar aleatoriamente entre los k vecinos el caso ”donante”.
o Calcular la distancia entre la observacién y el caso seleccionado (dist)

o Seleccionar un nimero aleatorio entre 0y 1 (\)

o]

Imputar en el caso sintético, coordenadas de las variables continuas

como: ns + dist ¥ A

e Si K es una variable binaria o categérica, imputar la moda de sus k-vecinos
m&s cercanos.

relevada sobre los estudiantes en general toma la forma de variables categorica,
por ejemplo si tuvo un evento de repeticion en el pasado o no.

La Tabla 3.6 presenta una version simplificado del pseudocédigo presen-
tado en [14] donde en la base de datos se encuentran variables numéricas y
categoricas.

El algoritmo tiene dos pasos fundamentales: (1) la seleccién aleatoria de
observaciones y sus k vecinos que servirdn como insumos (2) la extrapolacion
de casos. La seleccién de los k vecinos descansa en el célculo de una distan-
cia adecuada. Para ver como funcionan estas técnicas en un caso practico se
presentan ejemplos simulados en el anexo 5.3.

Para este trabajo se utilizaran tres estrategias para construir la muestra de
aprendizaje, y se comparan su efecto sobre la capacidad predictiva de los mo-
delos: estrategia Simple (sin realizar remuestreo), Down-Sampling y SMOTE-

Sampling.
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Capitulo 4
Estrategia empirica

En el presente capitulo, en la seccion 4.1 se describen los datos empleados en
este documento, en la seccion 4.2 se presenta la estrategia empirica empleada
para estimar los modelos y para determinar si existen diferencias significativas

en su poder predictivo.

4.1. Fuentes de informacion

El Programa Compromiso Educativo (PCE') es un programa interinsti-
tucional de inclusion educativa, que tiene por objetivo general apoyar a los
adolescentes y jévenes para que permanezcan y puedan potenciar sus trayecto-
rias en el sistema educativo publico, completando la educaciéon media superior
(EMS).

Para este trabajo se utilizo la encuesta del PCE 2012, realizada a centros
y niveles educativos donde el programa se encontraba vigente en el 20127
Esta encuesta fue utilizada previamente para evaluar el impacto del programa
[2, 5]. Si bien la encuesta es representativa de centros donde se encontraba
vigente el PCE en el 2012, no necesariamente lo es del sistema educativo en

su conjunto. Potencialmente esto puede generar un sesgo de seleccién de la

Ver Ambrosi et al. [4] para una descripcién més detallada del programa. Ver Mides [39]
para un relevamiento de programas sociales en Uruguay.

2En esta encuesta se empleo la técnica de conglomerados, donde primero se seleccionaron
centros para luego censar los grados para los cuales el programa estaba vigente. Para centros
que empezaron con el programa en el 2011 se encuestaron a primeros y segundo de EMS;
en tanto para centros que ingresaron en el 2012 al programa, se analizan solo cuartos.
La encuesta se realizé en formato panel, se realizan una encuesta a los mismos centros
y estudiantes, en julio y en noviembre. Los centros encuestados son 41 y los individuos
relevados son 3330 en julio y 2772 en noviembre.
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muestra, ya que se desconoce si los resultados obtenidos son extrapolables al
universo bajo consideracién. A pesar de esta limitacién, esta fuente de datos
permite incorporar variables no relevadas en otras encuestas, como el vinculo
del alumno con el centro educativo y sus expectativas sobre los estudios.

La variable de respuesta a predecir es la promocién del grado y se mide a
partir de los registros administrativos de la educacion media mediante el fallo
final. Dado que para el computo de la variable dependiente se utilizan registros
administrativo, no se posee un problema de desgaste de la muestra (attrition®
en inglés) como es usual al trabajar con encuestas.

Es importante senalar que los registros administrativos de fallos educativos
para este estudio, solamente poseen los registros para cuarto ano de EMS
general (CES)" y cuarto y quinto de EMS técnica (CETP).

En este documento a los efectos de simplificar y seleccionar una muestra
mas homogénea, se analizd a los estudiantes de cuarto ano de EM. Adicio-
nalmente, se excluyen del alcance de este documento a aquellos estudiantes
becados por el PCE en el 2011 y 2012, ya que potencialmente podrian presen-
tar un comportamiento diferencial [1, 2]. Ademés se excluyen del estudio las
observaciones de la muestra con datos faltantes en la primera encuesta’. Con
este procedimiento, se generd una base de datos con 1529 observaciones, donde
se tomé el dato de aprobacién® o no del estudiante de los registros administra-
tivo de educacion media. La base de datos consta de 18 variables explicativas
que fueron construidas a partir del formulario de la encuesta del PCE, de la

cuales solamente ICC es continua y las restantes son binarias.

4.1.1. Estudio descriptivo

Se define como variable de interés la aprobacién del ano lectivo, es decir,
si es que logré pasar al siguiente nivel educativo. Para entrenar los modelos, se

plantea el evento de aprobacion o no como una variable dicotémica, que toma

3Se dice que hay un problema de attrition cuando la probabilidad de permanecer en la
muestra es no aleatoria.

“En el aiio que se construyeron los datos (2013), el CES no computaba el fallo final del
curso para estudiantes de segundo y tercero de EMS.

5A los estudiantes seleccionados se le aplicaron dos formularios uno cerca de junio y
otro en noviembre, los estudiantes sin el formulario llenado en junio faltaron el dia que se
realizd la encuesta en el centro educativo.

6Un estudiante que cursa un afio puede promover o no el ano lectivo. Un estudiante
promueve el ano lectivo, si al dltimo periodo de examen, se queda con la cantidad minima
de materias que lo habilita a cursar el ano siguiente.
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valores 1 si aprueba y 0 sino. En este caso la probabilidad predicha por los
modelos puede considerarse como la probabilidad de pasar al siguiente grado,
siendo los jévenes con mayor riesgo los estudiantes con una baja probabilidad

de promocién.

En la muestra utilizada, solo el 24.4 % de los jévenes no fueron promo-

vidos, presentando esta subpoblacién algunas caracteristicas particulares.

En la Tabla 4.1, se computa el promedio de cada variable explicativa segtin
el valor de la variable de respuesta (promueve o no promueve), y el p-valor
asociado al test de diferencias en proporciones’ y un test t de diferencia de

medias para el caso del Indice de Carencias Criticas (ICC).

Estos dos grupos presentan varias diferencias significativas. El grupo de
alumnos que no aprobaron se caracterizan por tener una mayor proporcion
de jovenes con algin evento de abandono (11.8pp) y repeticién (26.7pp) en
su trayectoria previa, asi como una mayor proporcion de joévenes que deben
examenes (32.3pp). Adicionalmente los que no aprobaron presentan una ma-
yor proporcion de jévenes que se encontraban trabajando al momento de la

encuesta (4.8pp).

En cuanto a los vinculos, los jovenes que no aprobaron presentan una menor
proporcién que respondié contar con mucho apoyo familiar (-9.2pp), asi como
una menor proporciéon que respondidé tener vinculos muy buenos con com-
paneros (8.7pp) y docentes (5pp). Asi mismo, cuentan con una mayor propor-

cion de jévenes que respondieron que muchos de sus amigos dejaron de estudiar
(17.8pp).

En cuanto a las expectativas sobre la educacion terciaria, los jovenes que
no aprobaron, presentan una menor proporcién que se imagina estudiando en

educacion terciaria (-30.6pp), lo mismo sucede con las expectativas familiares
(-29.6pp).

Finalmente, los jovenes que no aprobaron presenta una mayor proporcién de
hombres (9.8pp), de Montevideo (7.1pp) y una mayor vulnerabilidad econémi-

ca evidenciada por un nivel més alto del ICC (0.041).

"Con correcciones de Yates para el caso de las variable dicotémicas.
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Tabla 4.1: Estadisticas descriptivas

Aprobéo Dif. en medias
No | Si fy=1 — py—=o | p-valor

Algun abandono previo en EMS 214% | 96% -11.8 pp 0.00
Repitié en EM 16.6% | 20.0% 226.7 pp 0.00
Repitié en la escuela 16.4% | 8.0% -8.3 pp 0.00
Debe Exdmenes 51.2% | 18.9% -32.3 pp 0.00
Trabaja Actualmente 13.1% | 8.3% -4.8 pp 0.01
Ayuda Padres en el Trabajo 15.5% | 14.4% -1.1 pp 0.66
Cuida Familia 29.0% | 26.3% -2.7 pp 0.35
Ayuda en las tareas del Hogar 791% | 81.3% 2.2 pp 0.38
Apoyo familiar 66.8% | 76.0% 9.2 pp 0.00
Vinculo muy bueno con companeros 40.8% | 49.5% 8.7 pp 0.00
Vinculo muy bueno docentes 12.6% | 17.6 % 5.0 pp 0.03
SECLI (secundaria) 59.5% | 62.5% 2.9 pp 0.34
Montevideo 36.2% | 29.1% -7.1 pp 0.01
Hombre 54.7% | 44.9% -9.8 pp 0.00
Se imagina en educacion terciaria 19.8% | 50.4% 30.6 pp 0.00
Su familia lo imagina en educacién terciaria | 21.4% | 51.0% 29.6 pp 0.00
Muchos amigos dejaron de estudiar 44.2% | 26.5% -17.8 pp 0.00
Indice de Carencias Criticas (ICC) 0.167 | 0.126 -0.041 0.00

Nota: pp (puntos porcentuales), p-valor de estadisticos t de diferencia de medias en variable aprobd.

N=1529

4.2. Estrategia de modelizacién

Para poder comparar los modelos se implementé una estrategia basada en
la validacién cruzada. En cada iteracion se realiza la particién en mues-
tra de entrenamiento (70 %) y testeo (30 %) de la base original, siguiendo un
muestreo estratificado segtin la variable de respuesta, siendo los estratos los
grupos de jovenes que aprueban y los que no. Esto asegura que se mantenga
la proporcién de clases que se observan en la muestra completa.

Sobre la muestra de entrenamiento obtenida, se aplicaron técnicas de
remuestreo, generando tres submuestras sobre las cuales se estimara los mode-
los; una muestra “Simple” que consiste en la muestra de entrenamiento original,
una muestra “Down” resultante de aplicar down sampling sobre la original y
una muestra “Smote” que se obtuvo a partir de la aplicacion de la variante
sintética.

Sobre cada muestra se entrenan los modelos descritos en la seccién 3.3,
y se predice la probabilidad a posteriori de promocién de las observaciones
perteneciente a la muestra de testeo. Sobre estos casos se evaltian la capacidad
predictiva de los modelos utilizando el AUC y PAUC descriptos en la seccién
3.4. En la tabla 8 del Apéndice se senalan los paquetes de R [46] utilizados.

Los pasos anteriores tienen como resultado para cada iteracion, con 100

36



réplicas, el computo de estos estadisticos para cada combinacién de estrategias

de muestreo y modelos. En la tabla 4.2 se resumen los pasos seguidos.

Tabla 4.2: Estrategia de modelizacién inspirada en validacién cruzada
» Pardmetros de entrada: Numero de repeticiones (rep)
1. Para de 1 hasta rep

I Se particiona la muestra en un conjunto de entrenamiento (70 %)
y otro de testeo (30 %) siguiendo un muestreo estratificado en la
variable de respuesta, y se generan tres muestras de entrenamiento:

1) Simple
2) Down
3) Smote
II Se estiman los modelos con las muestras de entrenamiento.
III Se predice sobre la base de testeo.
IV Se calculan métricas de resultado para cada combinacién de modelo

y de remuestreo.

2. Salida: Base de datos con las métricas para cada combinacion de modelo
y estrategia de muestreo.

El resultado de este proceso es una base de datos, donde para iteracion, se
obtiene una estimacién de AUC y PAUC para cada combinacion de muestreo
(Up, down, SMOTE) y modelo (GLM, GLM,,, CART, CTREE, RF, CRF), lo
que permite comparar su capacidad predictiva. Luego se calculan promedios y
desvio estandar de ambos estadisticos.

Corresponde notar que la utilizacion de esta estrategia inspirada en la vali-
dacién cruzada repetida, asegura obtener una medida honesta del desempeno
predictivo que no esté condicionada a una muestra de entrenamiento y testeo
en particular.

Como estadisticos principales se computaron el area debajo de la curva
ROC (AUC) y el area parcial (PAUC). Para la estimacién del PAUC integra-
mos el drea bajo la curva ROC con errores de tipo I menor al 10 %, en nuestro
ejemplo este error es predecir que el estudiante va a aprobar cuando no aprue-
ba. Esto seria el peor error porque no permite realizar un acompanamiento, o

un tratamiento especial a un estudiante con alto riesgo de no promocion.

4.2.1. Comparacion de modelos

Para identificar la mejor combinacion de modelo y estrategia de muestreo,

es necesario hacer inferencia sobre la capacidad predictiva de los modelos. Para
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esto es posible utilizar herramientas de analisis de experimentos ®

Los pasos establecidos en la seccion anterior generan una serie de observa-
ciones que pueden considerarse realizaciones de un experimento de aprendizaje
automatico, donde se desea concluir si existen factores como el tipo de mode-
lo y estrategias de remuestro que impactan sobre el estadistico de resultado
(AUC o PAUC). Bajo el enfoque del diseno de experimentos se trata de un
disenio cruzado, modelos por estrategias de muestreo, donde se puede aplicar

el siguiente modelo:

Yijk = 1+ a; + B 4+ (afB)ij + e

Yi;, la variable de resultado para la k-esima replica asociada a la familia

de modelos i y estrategia de muestreo j

i es la media global

«; efecto principal del factor modelos

B; efecto principal del factor muestreo

(aB);; efecto interaccion

eijr restantes causas de variabilidad del experimento.

Donde se supone que los errores e;;;, satisfacen las hipétesis de media cero,
ser independientes y presentan igual varianza.

Realizando la descomposicién de la varianza para este modelo se obtiene?:

a b n a b n
— 22 = \2
E (Vi — =bn E a +an E B;+n E E aﬁ,fl— E (Yijk — Yiz.)
i=1 j=1 k=1 =1 j=1 :1 7j=1 k=1
N J %/—/ %/—/ \ —
Sctotal SCO‘ SCB Scaﬁ SCE

Donde a es igual a 6 la cantidad de tipos de modelos estimados (por ejem-
plo: CART, GLM, etc), b es igual a 3 e indica la cantidad de estrategias de

muestreo ensayadas y n'’ el ntimero de iteraciones o pruebas realizadas. El

8Ver Montgomerry [41] o Tahane [55], para una introduccién al analisis de experimentos
y comparaciones multiples.
Zk 1U1;k — i =1 Z] 1Zk 1 Yijk

9Se notara con ¥;;, = ey, =
100bservar que en este Caso con la letra n se nota la cantldad de réplicas del experimento

realizadas y no con las observaciones de la base de datos.
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primer elemento (SCyua) presenta la variabilidad total que se calcula como la
suma de cuadrados entre las k observaciones pertenecientes a las 100 iteracio-
nes, la estrategia de muestreo j y 1 familia de modelos i. Es posible contrastar
la significacién de las distintas fuentes de variabilidad, es decir si existe varia-
bilidad explicada por los modelo (SC,), muestreo (SCjp) o la combinacién de
ambos (SC,z) mediante una prueba F.

En nuestro caso, el supuesto de errores independientes se estaria violando
ya que en cada iteraciéon se utiliza la misma muestra de entrenamiento y testeo.
Por este motivo se utiliza una variante del modelo anterior donde se introdu-
ce un efecto aleatorio por iteracion. En otras palabras, consideramos a cada
iteracion del experimento como un individuo sobre el cual se realiza un expe-
rimento midiendo distintas combinaciones de factores (modelo y estrategia de
muestreo).

Habiendo contrastado la significacién de los factores, resulta relevante tes-
tear si entre los distintos niveles de los mismos, las diferencias resultan es-
tadisticamente significativas. Para eso se utilizara un test de diferencias de

medias para comparaciones multiples corregido por Tukey [41].
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Capitulo 5

Resultados

En este capitulo, en la seccién 5.1 se mide y se compara el poder predictivo
de los modelos utilizados, analizando si existen diferencias estadisticamente
significativas en su desempeno segun tipo de modelo y estrategia de muestreo.
Habiendo seleccionado el mejor modelo, en la seccion 5.2 se interpreta la im-
portancia de las variables y el efecto parcial de las mismas. Finalmente, la
seccién 5.1 se plantea un método para seleccionar un punto de corte para el

problema de clasificacién.

5.1. Estimacion de la capacidad predictiva

Aplicando la estrategia de validacién cruzada de la Tabla 4.2, se computan
los estadisticos descriptivos de las métricas de desempeno predictivo (AUC
y PAUC) para cada estrategia de muestreo y modelo, en la Tabla 5.1. La
Figura 5.1 presenta los diagramas de caja para cada combinaciéon de modelo y
estrategia re escalando la variable de respuesta entre 0 y 100 para el PAUC.

En promedio, el CRF simple presenté los mejores resultados en PAUC
(66.85) seguidos muy de cerca de RF-Down (66.62), RF-simple (66.56) y los
restantes CRF, down (66.56) y smote (66.28). En cuanto al AUC, el CRF
simple continua siendo el que presenta el mejor resultado con AUC de 79.54
seguido del GLM,, simple (79.12) y el CRF con estrategia de down sampling
(79.04).

En sintesis, los métodos basados en agregaciones de arboles ya sea condi-
cionados o no, parecen los mejores resultados en cuanto al AUC parcial. Al

observar el AUC se observa que el CRF simple presenta los mejores resultados.
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Figura 5.1: Diagramas de caja del AUC y PAUC
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Nota: AUC (4rea bajo la curva ROC), PAUC (4rea parcial bajo la curva ROC) con error de tipo 1 menor
a 0.1.. Algoritmos: RF (Random Forest) , CART , CTREE, CRF (RF de CTREE), GLM (logit), GLMm,

(logit con seleccién genética de variables explicativas). Estrategias de seleccién de la muestra de entre:
simple, down and smote.

Para verificar si existen diferencias significativas en el AUC 6 PAUC atri-
buibles a los modelos o estrategias de muestreo, se utilizan herramientas de
analisis de experimentos. Las tablas Anova para AUC y PAUC (Tabla 5.2)
muestran que los factores asi como su interaccién son significativos para expli-

car las diferencias observadas en los indicadores de resultado.

El cuadro 5.3 presenta las medias corregidas y el resultado del test de di-
ferencias ajustado por Tukey indicando la pertenencia a un grupo mediante
letras. Se observa que CRF simple es el mejor modelo en cuanto a AUC aun-
que no resulta significativamente distinta de GLM,, y los restantes modelos,
exceptuando los modelos CTREE con muestreo down y SMOTE y todos los

CART los cuales presentan los peores resultados.

En cuanto al PAUC, el cuadro 5.4 muestra que CRF, RF (down y simple)
y GLM,, down (down y simple) conforman un dnico grupo aunque no es
significativamente distinto de GLM,, y las restante estrategias exceptuando

los modelos basados en CART los cuales presentan los peores resultados.

En sintesis, si bien las diferencias no resultan significativas en todos los
casos, los mejores resultados medidos como el area debajo de la curva ROC
(AUC) y su versiéon parcial (PAUC), indican que el CRF sin estrategia de

muestreo puede considerarse como la mejor estrategia de modelado.
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Tabla 5.1: Estadisticos AUC y PAUC.

AUC AUC parcial

Modelo Estr Promedio Desv est. | Promedio Desv est.
RF Simple 78.35 1.89 66.56 2.94
RF Smote 75.70 2.23 65.10 2.79
RF down 78.10 1.98 66.62 3.18
CART  Simple 67.21 3.49 51.83 0.82
CART  Smote 71.56 2.37 54.89 1.59
CART  down 72.74 3.00 58.11 4.26
Ctree  Simple 76.28 1.96 63.46 2.86
Ctree Smote 74.64 2.55 63.87 3.42
Ctree down 74.79 2.36 62.76 3.19
CRF Simple 79.54 2.03 66.85 3.62
CRF Smote 77.35 2.15 66.28 3.07
CRF down 79.04 1.99 66.56 3.67
GLM  Simple 78.02 2.04 64.87 3.43
GLM Smote 76.83 2.19 64.75 3.00
GLM down 77.70 2.01 64.79 3.43
GLM,, Simple 79.12 2.02 65.98 3.49
GLM,, Smote 77.76 2.03 66.25 2.94
GLM,, down 78.76 2.01 66.17 3.25

Nota: RF (Random Forest) , CART , CTREE, CRF (RF de CTREE), GLM (logit), GLM,, (logit con
seleccién genética de variables explicativas).

Tabla 5.2: Prueba Anova

AUC PAUC
Estadistico F p valor | Estadistico F p valor
Intercepto 185189.6 <.0001 68193.91 <.0001
Estrategia 105.77  <.0001 3242  <.0001
Modelo 1337.3 <.0001 1408.86  <.0001
Estrategia:Modelo 105.73  <.0001 46.53 <.0001

Tabla 5.3: Prueba de diferencias en medias: AUC
Estrategia Modelo Promedio IC inf IC sup Grupo

Simple CART 67.21  66.51 67.91
Smote CART 71.56  70.86 72.25 b
down CART 72.74  72.05 73.44 ¢
Smote Ctree 74.64 73.95 75.34 d
down Ctree 74.79  74.09 75.48 d
Smote RF 75.70  75.00 76.39 e
Simple Ctree 76.28  75.58 76.98 ef
Smote GLM 76.83 76.14 77.53 fg
Smote CRF 77.35  76.66 78.05 gh
down GLM 77.70  77.00 78.40 hi
Smote  GLM,, 77.76  77.07 78.46 hi
Simple GLM 78.02  77.33 78.72 hi
down RF 78.10 7740 78.80 ij
Simple RF 78.35  T7.66 79.05 ijk
down  GLM,, 78.76  78.06 79.45 jkl
down CRF 79.04  78.35 79.74 klm
Simple GLM_m 79.12  78.43 79.82 Im
Simple CRF 79.54 78.84  80.23 m
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Tabla 5.4: Prueba de diferencias en medias: PAUC
Estrategia Modelo Promedio IC inf ICsup Grupo

Simple  CART 51.83  50.87 52.80 a
Smote  CART 54.89  53.93 55.85 b
down CART 58.12  57.15 59.08 c
down Ctree 62.76  61.80 63.72 d
Simple Ctree 63.46  62.50 64.42 de
Smote Ctree 63.87 62.91 64.83 ef
Smote GLM 64.75  63.78 65.71 fg
down GLM 64.79  63.83 65.75 fg
Simple GLM 64.87 63.91 65.83 fg
Smote RF 65.10 64.14 66.06 gh
Simple GLM,, 65.98  65.02 66.94 hi
down GLM,, 66.17  65.21 67.13 i
Smote GLM,, 66.25  65.29 67.21 i
Smote CRF 66.28  65.32 67.24 i
down CRF 66.56  65.60 67.52 i
Simple RF 66.56  65.60 67.52 i
down RF 66.62  65.66 67.58 i
Simple CRF 66.85  65.89 67.81 i

5.2. Interpretacion del modelo CRF

Utilizando la muestra completa, re estimamos el modelo CRF calculando

la importancia de las variables y los graficos de dependencia parciales.

La Figura 5.2 muestra que deber examenes, el hecho de imaginarse estu-
diando educacién terciaria, si repitié en Educaciéon media y si su familia lo
imagina estudiando educacién terciaria son las cuatro factores que resultan

mas importantes en cuanto a su impacto sobre el AUC.

La Figura 5.3 muestra los graficos de dependencia parcial utilizando una
escala de probabilidad para la clase aprobado. Valores mas altos indican que es
mas probable observar jévenes que aprobaron para esos valores de la variable

explicativa.

Es mas probable observar casos de aprobacion para jévenes que no deben
examenes y no experimentaron un evento de repeticién en educacion media.
En cuanto a las expectativas, es mas probable observar aprobacién cuando los

estudiantes y su familia lo imaginan estudiando en educacién terciaria.
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Figura 5.3: Gréficos de efectos parciales (CRF).
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Nota: Variables explicativas ordenadas de acuerdo a su importancia, criterio AUC

5.3. Seleccién de un punto de corte

En la seccion anterior se identificé al CRF simple como el mejor modelo
de acuerdo al PAUC y AUC. Estas medidas son independientes del punto de

corte seleccionado. Sin embargo, en la préctica, el objetivo es poder clasificar un
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nuevo caso a partir de la probabilidad a posteriori predicha por el modelo. Para
esto es necesario sugerir un punto de corte adecuado para esta probabilidad.

Buscando elegir el punto de corte, se realizaron 100 iteraciones donde se
dividi6 la muestra en entrenamiento y testeo. Se estimé el algoritmo CRF
con la muestra entrenamiento original y se seleccioné como valor de corte el
punto sobre la curva ROC con mayor valor de sensibilidad y especificidad en la
muestra de testeo. Los resultados de las iteraciones son presentados mediante
la estimacién kernel de su densidad y promedio (Figura 5.4).

Los resultados sugieren la utilizacién del valor 0.78 como punto de corte,
adicionalmente las iteraciones mostraron que al utilizar como criterio de punto
de corte sensibilidad y especificidad, se encontré una tasa de error de aproxi-
madamente un 30 % asi como un valor de sensibilidad de 0.63 y especificidad

de 0.86.
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Conclusiones

Muchos problemas practicos de politica publica pueden concebirse como
problemas predictivos, para lo cual es importante ensayar con distintas estra-
tegias de modelizaciéon para medir su poder predictivo. Si bien los distintos
modelos nos permiten obtener distintas miradas de los datos, muchas veces
en el trabajo aplicado resulta necesario seleccionar un modelo final adecuado.
Para dicho fin ordenar los modelos segtin su capacidad predictiva, resulta ser
un criterio 1til para seleccionar un modelo.

En el contexto educativo, dada la importancia de contar con técnicas de
focalizacion, los modelos de aprendizaje automético pueden resultar una herra-
mienta util para identificar a los estudiantes con mayor riesgo de no promocion.

En este documento se midié la capacidad predictiva de distintos modelos
para predecir la aprobacién por parte de los estudiantes en cuarto anos de
educacién media superior puiblica, utilizando los datos de la encuesta del Pro-
grama Compromiso Educativo para la cohorte de estudiantes del ano 2012.
Ademas se indag6 en la utilidad de usar técnicas de remuestreo para mejorar
el desempeno predictivo de estos modelos.

En términos generales, las técnicas de remuestreo propuestas en la litera-
tura no evidenciaron una mejora significativa de forma uniforme. Esto puede
deberse a que en esta aplicacion, la gran mayoria de las variables explicativas
son categoéricas.

Los resultados muestran, que el CRF sin utilizar técnicas de remuestreo
presento los mejores resultados medidos como el area debajo de la curva ROC
(AUC) y su versién parcial (PAUC), aunque en algunos casos las diferencias con
otras estrategias de modelizacién no resultaron estadisticamente significativa
distinta de cero.

Tomando este modelo como base se estudio la importancia de las variables y
sus efectos parciales. El deber examenes, imaginarse estudiando en educacién

terciaria, haber repetido en educacion media y si su familia lo imagina en
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educacién terciaria son las variables que tienen mayor incidencia sobre el AUC.
Los graficos de dependencia parcial indicaron que no deber exdmenes, no haber
repetido, imaginarse en educacion terciaria y que su familia lo imagine en
educacién terciaria tienen un efecto positivo sobre la probabilidad de aprobar.

Finalmente se estimé cual seria el punto de corte adecuado mediante una
particion entre muestra de testo y entrenamiento repetidas, eligiendo en cada
iteracion el punto de corte que devolviera mayor sensibilidad y especificidad en
la muestra de testeo. Los resultados sugieren utilizar .78 como punto de corte.

Si bien los resultados parecen alentadores, futuras investigaciones se bene-
ficiarfan de un mayor acceso al historial académico del estudiante para lograr
mejorar la capacidad predictiva de nuevos algoritmos, que permitiran realizar

una focalizacién més certera de las politicas publicas.
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Técnicas de muestreo

En este apartado se presenta con mayor grado de detalle la técnica SMOTE
para seleccionar una muestra. Ademéds se ilustra el efecto de la técnicas de
muestro utilizando una simulaciéon con dos variables continuas.

En primer lugar, se utilizaran los primeros casos del dataset Iris y dos
variables de interés, largo del sépalo (sepal.length) y el ancho del mismo (se-
pal.width), utilizando como pardmetro de entrada dos vecinos (k=2)".

Las figura 5a presenta los datos originales, donde se representa en rojo las 4
observaciones de la clase minoritaria y en verde la mayoritaria. Los casos de la
clase minoritaria estan conectados por rectas que representan el espacio donde
es posible generar casos sintéticos como un punto entre dos observaciones.

El primer paso del algoritmo consiste en seleccionar un caso entre las 4
observaciones originales. La figura 5b presenta este primer paso donde se selec-
ciona el caso marcado como un rectangulo rojo y sus dos vecinos mas cercanos.

Entre estos dos vecinos se selecciona aleatoriamente un caso con el cual
se combinara la informacién del caso original. Habiendo seleccionada uno de
los casos (figura 5¢), es posible generar un caso sintético entre el caso original
y el donante. En el paso final se selecciona mediante una variable aleatoria
uniforme entre 0 y 1 el parametro A, que determina las coordenadas del nuevo
caso en el segmento. En caso de ser cercano a 1, el nuevo caso estard mas
préximo al caso donante mientras que si es cercano a 0, estara proximo al caso
original. La tabla 5 muestra los calculos realizados en este paso. Este proceso
se repiten hasta generar todos los casos sintéticos.

Lo anterior es valido en la medida de que la base contenga tinicamente
variables continuas. En muchas casos y en particular en educacion, en los
individuos se miden variables categéricas, como el sexo, en este contexto no es

valido usar la distancia euclidea para seleccionar los k vecinos més cercanos

'Este ejemplo fue presentado por Richard Kunert [34]
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Tabla 5: Generacién de una nueva observacién sintética con SMOTE

Considere el punto inicial (4.9,3) y el vecino mds cercano seleccionado (4.4,2.9) siendo las
coordenadas Sepal.Length y Sepal . Width. El vector de distancia entre los dos puntos esta
dado por la columna dist, y la columna \ indica el valor sorteado utilizando una distribucion
uniforme[0,1].

heightVariables Punto inicial Vecino dist A  Punto nuevo

Sepal.Length 4.9 4.4 -0.5 08 4.50
Sepal Width 3 2.9 0.1 2.92

Las coordenadas del nuevo punto son calculadas como:
( Sepal.Length,evo ) (49 108 0.5\ [ 4.50
Sepal. Width,,yeoo / 3 ’ —0.1 )\ 292

y generar casos sintéticos, pudiendo optar por una distancias mas adecuada.

Si se cuentan con variables continuas y binarias es posible usa la distancia de
Gower [18]. Se define la distancia entre dos individuos iy j como d;; = 1 — s;;

donde s;; representa la similitud entre estos dos individuos medido como:

$(i. i) = Zlewk(l,j)Sk(l,j)
( ,]> Zle wk(%])

donde wy/(i, 7) indica el peso de la variable en la comparacién. Esta puede

valer 1, si es utilizada en la comparacién, 0 en otro caso. Sk(i, j) establece la
similitud entre dos observaciones i y j que toman valores en las variables k
igual a Xj; y Xj ; respectivamente. Si la variable k es numérica se considera
Se(i,j) =1— %’ en caso de ser binarias Sk(i,5) =181 Xj; = Xi; y 0
en otro caso.

Habiendo seleccionado los k-vecinos maés cercanos, el algoritmo proce-
dera de la misma manera para imputar las variables continuas mientras que
para las variables binarias considerara la moda de sus k vecinos.

Se modifica el ejemplo anterior basado en los datos iris para mostrar esta
variante. Se agrega un caso adicional respecto al ejemplo anterior y se trans-
formo el largo del sépalo en una variable binaria que vale 1 si el largo se
encuentra por encima de 3 y 0 en otro caso (tabla 6).

Tomando los casos de especie 1, se calcula la matriz de distancia de Gower
7. Si durante el primer paso del algoritmo hubiera sido seleccionado el individuo
1, sus tres vecinos mas cercanos son las observaciones: 2, 16 y 23.

Para construir el nuevo caso sintético, el algoritmo procederia de la mis-
ma manera que para las variables continuas, es decir, se calcula la distancia

euclidea y se sortea un valor A para asignar el nuevo valor de Sepal.Length. En

o7



Figura 5: Ejemplo SMOTE variables continuas
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el caso de las variables categoricas, calculara la moda y asignara este valor a la
nueva observacion. En nuestro ejemplo, la moda de los vecinos del individuo 2

es 0 por lo que se asignara este valor como Sepal.Widthy;, al caso sintético.

Para mostrar el efecto que tiene las técnicas de remuestreo sobre la mues-
tra de entrenamiento, se muestra un ejemplo adicional donde se generaran
valores de dos normales bivariadas con distintas medias, por lo cual puede
apreciarse dos sub poblaciones distintas (ver figura 6a) siendo el grupo de 0

la clase minoritaria. Para el grupo 0, se generaron 50 observaciones a par-
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Tabla 6: Datos binarios Iris
ID Sepal.Length Species Sepal. Widthy;,

1 5.10 1 0
2 4.90 1 1
9 4.40 1 1
16 5.70 1 0
23 4.60 1 0
o1 7.00 2 0
92 6.40 2 0
33 6.90 2 0
54 5.50 2 1
55 6.50 2 1
56 5.70 2 1
o7 6.30 2 0
98 4.90 2 1
59 6.60 2 1
60 5.20 2 1
61 5.00 2 1
62 5.90 2 1
63 6.00 2 1

Tabla 7: Matriz de distancia de Gower
ID 1 2 9 16 23
1 0

2 0.38 0

9 0.51 0.13 0

16 | 0.15 0.54 0.67 0

23 1 0.13 041 038 028 0

~1 /2 1
po 1, se generaron 250 observaciones a partir de la siguiente distribucion:

)= (( ) (s )

El resultado de aplicar Upsampling, figura 6b, es la replica de los casos

tir de la siguiente distribucién: ( )}f )~ N (( -1 > ( L 1/2 >> Para el gru-

minoritarios, se observa que en la figura aumentan la densidad de puntos de
la clase minoritaria. En el caso de Downsampling, figura 6¢, el efecto del re-
muestreo es la eliminacién de casos mayoritarios equiparando la proporcién de
clases. Finalmente con la figura 6d, se presentan los resultados de aplicar el
SMOTE. Se observa que se eliminaron casos de la clase mayoritaria, asi co-
mo la generacién de nuevos casos del grupo minoritario obtenidos como la

combinacion de los casos sorteados y sus vecinos.
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Figura 6: Efecto de estrategias de seleccién de la muestra de entrenamiento
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Listado de paquetes utilizados
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Tabla 8: Listado de paquetes utilizados en R.

Modelo Paquete en R Observaciones
GLM glm [46] Modelo logit sin seleccién de varia-
bles explicativas.

GLM,, glmulti [11] Modelo logit con seleccién genéti-
ca de variables. Se utiliz6 AIC co-
mo criterio de informacioén, una po-
blacién de 100 modelos y tolerancia
para el cambio en AIC promedio y
mejor AIC de 0.05.

CART rpart [56] Arbol podado con la regla de 1SD
de Breiman!

CTREE rparty [25] Arbol construido con un nivel de
significacién (o) del 5%

RF randomForest [36] Se usan 500 arboles y en cada nodo
se sortean v/k variables.
CRF rparty [25] Se utilizaron 500 arboles CTREE
con o =5%.
Muestreo Paquete en R Observaciones

Simple caret [33] Muestreo estratificado, entrena-
miento 70 % y testeo 30 %

Down caret [33] Remuestreo con down sampling del
conjunto de entrenamiento.

SMOTE DMwR [57] Remuestreo con SMOTE del con-
junto de entrenamiento. Se utiliza-
ron 5 vecinos mas cercanos.

Métricas Paquete en R Observaciones

AUC pROC [48] Estimacién por defecto con la regla
del trapezoide.

PAUC pROC [48] Area bajo la curva ROC con error

tipo 1 menor al 10 %.

Sensibilidad, Especificidad, Error

SDMTools [58] , ROCR [52]

Diseno experimentos

Paquete en R

Observaciones

Modelo ANOVA

nime [44]

Efecto aleatorio por iteracion.

Comparacién multiple

Ismeans [35]

Comparacién multiple ajustada
por el criterio de Tukey, nivel de
significacién del 5%

Otros

Paquete en R

Observaciones

Gréficos

ggplot [59], graficos base [46]

Lectura base de datos

foreing [45]

Base de datos original en formato
.dta (STATA).

Estadisticos

dplyr [60]

Nota: RF (Random Forest), CART, CTREE, CRF (RF de CTREE), GLM (logit), GLMy, (logit con

seleccién genética de variables explicativas).

1 Se selecciona el drbol més parsimonioso con error menor a un desvio estdndar del mejor modelo.
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Script en R

Script Principal

Datos y descriptivos

1 library (foreign)

2 library (ggplot2)

3 library (pROC)

4 library (caret)

5 library (dplyr)

6

7 orig <— read.dta(”Encuesta2012ConTrayl12_14v3.dta”)

8

9 ## Recorto la muestra.

10 orig <— subset(orig,orig$t0==1); A2=dim(orig) [1]

11 #voy a sacar a los becados de la base.

12 orig <— subset(orig ,orig$solicitantebeca2012asig=="SinBeca”); A3=dim(orig)[1]

13 orig <— subset(orig,orig$solicitantebeca201lasig==0); Ad4=dim(orig) [1]

14 ## Me quedo co cuarto

15 orig <— subset (orig ,origdQuinto==0); Ab=dim(orig) [1]

16 ##Ultimo , cedulas de identidad incorrectas

17 orig <— subset(orig ,orig$cirecuperadas!="."); A6=dim(orig)[1]

18

19 paste (”Nos quedamos con la primera ola, perdemos”, Al1-A2, “observaciones, representan”
s round ((A1-A2) /A1,4) ,” % de las observaciones.”)

20

21 paste (”Excluimos a estudiantes becados por el PCE 2012” ,A2—A3,” observaciones ,
representan” , round ((A2—A3)/A2,4) ,” % de las observaciones.”)

22

23 paste (" Excluimos a estudiantes becados por el PCE 2011” ,A3—A4,” observaciones ,
representan” , round ((A3—A4)/A3,4) ,” % de las observaciones.”)

24

25 paste (" Excluimos a estudiantes de quinto ano”, A4—AS5, ”observaciones , representan”,

round ((A3—-A5)/A5,4) ,” % de las observaciones

26 rm (7 A1” 7 A27 7 A3” 7 A4” 7 A5”)

27

28

29 #HRECODIFICAR ABANDONO EN UNA SOLA

30 orig$algun_abandonoEMS=ifelse (orig§AbondonoEM==1|

31 origAbandonoAnAnt==1,1,0)

32 ##Le agrego un NA si tiene missing en alguno de los dos

33 orig[(is.na(origdAbondonoEM) |

34 is.na(origfAbandonoAnAnt)) ,] $algun_abandonoEMS<—NA

35

36

37 ##Selecciono el data frame

38 data_frame_admin=subset (orig ,select=

39 c(”Aprobo”, 7algun_abandonoEMS” ,” DebeExamenes” ,”RepitioEM” ,” RepitioEscuela” ,”
TrabajActual” ,” AyudaPadresTrabajo” ,” CuidoFlia” ,” AyudTarHog” ,” TuFlApoyMuch” ,”
VincMBCompan” ,” VincMBDocent” , 7secli” ,”Mvdeo” ,” hombre” ,”7icc2008_ce2012t0” ,”
ImTuFliaTerc” , ?ImEdTerc” ,” MuchAmiDejEst”))

40

41

42
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43 #Casos completos#H#

44 data_complete=na.omit(data_frame_admin)

45 ##H##Defino data .

46 data=data_complete

47 str (data)

48

49

50 #H##Factoreo las variables#HHHHH

51 table (data$Aprobo) /nrow (data)

52 data$Aprobo <— factor (data$Aprobo, labels=c(”No”, ”Si”), ordered=FALSE)

53

54 names <— c(”algun_abandonoEMS” ,” DebeExamenes” ,” RepitioEM” ,” RepitioEscuela” ,”
TrabajActual” ,” AyudaPadresTrabajo” ,” CuidoFlia” ,” AyudTarHog” , ”TuFlApoyMuch” ,”

VincMBCompan” ,” VincMBDocent” ,
”secli” ,”Mvdeo” ,” hombre” ,#,” ConHijos” ,” ImTuFliaTerc” ,”ImEdTerc” ,” MuchAmiDejEst”)

1

9
5
57 data[,names] <— lapply(data[,names] , factor)

58 str(data)

59

60 #Descriptivos

61 library (*dplyr’)

62

63 Salida<—as.data.frame (data) % % group-by (Aprobo) % % summarize (
64 algun_abandonoEMS=mean (algun_abandonoEMS==1),

65 RepitioEM=mean (RepitioEM==1) ,

66 RepitioEscuela=mean(RepitioEscuela==1),

67 DebeExamenes=mean ( DebeExamenes==1) ,

68 TrabajActual=mean(TrabajActual==1),

69 AyudaPadresTrabajo=mean(AyudaPadresTrabajo==1),

70 CuidoFlia=mean(CuidoFlia==1),

71 AyudTarHog=mean (AyudTarHog==1),

72 TuFlApoyMuch=mean (TuFlApoyMuch==1),

73 VincMBCompan=mean (VincMBCompan==1) ,

74 VincMBDocent=mean (VincMBDocent==1) ,

75 secli=mean(secli==1),

76 Mvdeo=mean (Mvdeo==1) ,

77 hombre=mean (hombre==1),

78 ImEdTerc=mean (ImEdTerc==1),

79 ImTuFliaTerc=mean(ImTuFliaTerc==1),

80 MuchAmiDejEst=mean (MuchAmiDejEst==1),

81 ICC=mean (icc2008_-ce2012t0))

82

t(as.data.frame(Salida))
table (data$Aprobo ,data$MuchAmiDejEst)

table (data$Aprobo,data$algun_abandonoEMS)

TABLITA <-rbind (

cbind (prop.test(t(table(data$algun_abandonoEMS ,data$Aprobo)),

correct = TRUE) $estimate [1],

prop.test (t(table(data$algun_abandonoEMS , 6 data$Aprobo)), correct = TRUE) $estimate [2],
prop.test (t(table (data$algun_abandonoEMS ,data$§Aprobo)), correct = TRUE) $statistic ,
prop.test (t(table (data$algun_abandonoEMS ,data$§Aprobo)), correct = TRUE)$p.value) ,

cbind (

prop.test (t(table(data$RepitioEM ,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [1],

prop.test (t(table(data$RepitioEM ,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [2],

prop.test(t(table (data$RepitioEM ,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $statistic ,

prop.test(t(table (data$RepitioEM ,data$Aprobo)),
correct = TRUE)S$p.value) ,

cbind (

prop.test(t(table(data$RepitioEscuela ,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [1],

prop.test (t(table(data$RepitioEscuela ,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [2],

prop.test (t(table(data$RepitioEscuela ,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $statistic ,

prop.test (t(table(data$RepitioEscuela ,data$Aprobo)),
correct = TRUE)S$p.value) ,
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cbind (

prop.test (t(table (data$DebeExamenes,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [1],

prop.test (t(table (data$DebeExamenes,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [2],

prop.test (t(table(data$DebeExamenes,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $statistic ,

prop.test (t(table(data$DebeExamenes ,data$Aprobo)),
correct = TRUE)S$p.value) ,

cbind (

prop.test(t(table(data$TrabajActual ,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [1],

prop.test (t(table(data$TrabajActual ,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [2],
prop.test(t(table(data$TrabajActual ,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $statistic ,

prop.test (t(table(data$TrabajActual ,data$Aprobo)),
correct = TRUE)S$p.value) ,

cbind (

prop.test (t(table(data$AyudaPadresTrabajo,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [1],

prop.test (t(table(data$AyudaPadresTrabajo ,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [2],

prop.test (t(table(data$AyudaPadresTrabajo,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $statistic ,
prop.test(t(table(data$AyudaPadresTrabajo,data$Aprobo)),
correct = TRUE)S$p.value) ,

cbind (

prop.test (t(table(data$CuidoFlia ,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [1],

prop.test (t(table(data$CuidoFlia ,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [2],

prop.test (t(table(data$CuidoFlia ,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $statistic ,

prop.test (t(table(data$CuidoFlia ,data$Aprobo)),
correct = TRUE)S$p.value) ,

cbind (

prop.test (t(table (data$AyudTarHog ,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [1],

prop.test (t(table (data$AyudTarHog ,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [2],

prop.test (t(table (data$AyudTarHog,data$Aprobo)) ,
correct = TRUE) $statistic ,
prop.test(t(table(data3AyudTarHog,data$Aprobo)),
correct = TRUE)S$p.value) ,

cbind (

prop.test (t(table (data3TuFlApoyMuch,6 data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [1],

prop.test (t(table (data$3TuFlApoyMuch, data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [2],

prop.test (t(table (data3TuFlApoyMuch, data$Aprobo)),
correct = TRUE) $statistic ,

prop.test (t(table (data3TuFlApoyMuch, data$Aprobo)),
correct = TRUE)S$p.value) ,

cbind (

prop.test (t(table (data$VincMBCompan, data$Aprobo)) ,
correct = TRUE) $estimate [1],

prop.test (t(table (data$VincMBCompan ,data$Aprobo)) ,
correct = TRUE) $estimate [2],

prop.test (t(table (data$VincMBCompan ,data$Aprobo)) ,
correct = TRUE) $statistic ,

prop.test (t(table (data$VincMBCompan ,data$Aprobo)) ,
correct = TRUE)S$p.value) ,
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187

188 cbind (

189 prop.test (t(table (data$VincMBDocent ,data$Aprobo)),
190 correct = TRUE) $estimate [1],

191 prop.test (t(table (data$VincMBDocent ,data$Aprobo)),
192 correct = TRUE) $estimate [2],

193 prop.test (t(table(data$VincMBDocent ,data$Aprobo)),
194 correct = TRUE) $statistic ,

195 prop.test (t(table(data$VincMBDocent ,data$Aprobo)),
196 correct = TRUE)S$p.value) ,

197

198

199 cbind (

200 prop.test (t(table(data$secli ,data$Aprobo)),
201 correct = TRUE) $estimate [1],

202 prop.test (t(table(data$secli ,data$Aprobo)),
203 correct = TRUE) $estimate [2],

204 prop.test(t(table(data$secli ,data$Aprobo)),
205 correct = TRUE) $statistic ,

206 prop.test(t(table(data$secli ,data$Aprobo)),
207 correct = TRUE)S$p.value) ,

208

209 cbind (

210 prop.test (t(table(data$Mvdeo,data$Aprobo)),

211 correct = TRUE) $estimate [1],

212 prop.test (t(table(data$Mvdeo,data$Aprobo)),
213 correct = TRUE) $estimate [2],

214 prop.test (t(table(data$Mvdeo,data$Aprobo)),
215 correct = TRUE) $statistic ,

216 prop.test (t(table(data$Mvdeo,data$Aprobo)),
217 correct = TRUE)S$p.value) ,

218

219 cbind (

220 prop.test(t(table(dataS3hombre,data$Aprobo)),
221 correct = TRUE) $estimate [1],

222 prop.test (t(table(data$hombre,data$Aprobo)),
223 correct = TRUE) $estimate [2],

224 prop.test (t(table(data$hombre,data$Aprobo)),
225 correct = TRUE) $statistic ,

226 prop.test (t(table(data$hombre,data$Aprobo)),
227 correct = TRUE)S$p.value) ,

228 cbind (

229 prop.test (t(table(data$ImEdTerc,data$Aprobo)),
230 correct = TRUE) $estimate [1],

231 prop.test (t(table(data$ImEdTerc,data$Aprobo)),
232 correct = TRUE) $estimate [2],

233 prop.test (t(table(data$ImEdTerc,data$Aprobo)),
234 correct = TRUE) $statistic ,

235 prop.test (t(table(data$ImEdTerc,data$Aprobo)),
236 correct = TRUE)S$p.value) ,

cbind (

prop.test (t(table(data$ImTuFliaTerc,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [1],

prop.test (t(table(data$3ImTuFliaTerc,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [2],

prop.test (t(table(data$ImTuFliaTerc,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $statistic ,

prop.test (t(table(data$ImTuFliaTerc,data$Aprobo)),
correct = TRUE)S$p.value) ,

cbind (

prop.test (t(table (data$MuchAmiDejEst,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [1],

prop.test (t(table (data$MuchAmiDejEst,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $estimate [2],
prop.test(t(table(data$MuchAmiDejEst,data$Aprobo)),
correct = TRUE) $statistic ,

prop.test (t(table (data$MuchAmiDejEst ,data$Aprobo)),
correct = TRUE)S$p.value) ,

cbind (
t.test(data$icc2008_ce2012t0 data$Aprobo)$estimate [1],
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.test (data$icc2008_ce2012t0 " data$Aprobo) $estimate [2],
.test (data$icc2008_ce2012t0 "data$Aprobo) $statistic ,
.test (data$icc2008_ce2012t0 data$3Aprobo)$p.value)

— &

Comparacion de modelos

inicio=Sys.time ()

DF_S_1<—Compara_models_f(1,data, prop_train_test=0.7)
DF_S_1$error=ifelse (is.na(DF_S_.13AUC) ,1,0)
fin=Sys.time ()

fin—inicio

inicio=Sys.time ()
DF_S_2<—Compara_-models_f (99 ,data ,0.7)
DF_S_2$error=ifelse (is.na(DF_S_28AUC) ,1,0)
fin=Sys.time ()

fin—inicio

DF_SALIDA_FINAL<-rbind (DF_S_1,DF_S_2)
write.csv(as.data.frame (DF_SALIDA_FINAL) ,” DF_SALIDA_FINALcsv” )

##Estadisticos
DF_SALIDA_FINAL$SAUC_true<—as .numeric (DF_SALIDA_FINAL$AUC_true)
DF_SALIDA_FINAL$Partial_auc<—as.numeric ( DF_SALIDA_FINALS$Partial_auc)

ESTADISTICOS<— DF_SALIDA_FINAL % %
group-by (Modelo, Estr) % %

summarise (mean_AUC_true=mean(AUC_true,na.rm = T),
sd_AUC_true= sd(AUC_true,na.rm = T),
mean_Partial_auc=mean(Partial_auc ,na.rm = T),
sd_Partial_auc= sd(Partial_auc ,na.rm = T)

)

library (xtable)
write.csv (as.data.frame (ESTADISTICOS) ,” ESTADISTICO. csv”)
xtable (ESTADISTICOS, digits = 3,caption = " Estadisticos” )

##Graficos
DF_SALIDA _FINALSINTER <— interaction (DF_.SALIDA_FINALS$Modelo,
DF_SALIDA_FINALS$Estr)

ggplot (aes(y = AUC_truex100, x = Modelo, fill = Estr),
data = DF_SALIDA_FINAL) 4+ geom_boxplot ()4ylab (7AUC” )+
ylim (50,90)

ggplot (aes(y = Partial_auc, x = Modelo, fill = Estr),
data = DF_SALIDA_FINAL) + geom_boxplot ()+ylab (”"AUC Parcial” )+
ylim (50,90)

HHHEXPERIMENTO
library (nlme)
DF_SALIDA_FINALSIDD<—rep (1:100,each=18)

library (emmeans)

HHAUC
results .lme . AUC <— lme(AUC_true*100~ Estr«Modelo,
random="1|IDD, data=DF_SALIDA_FINAL)

anova(results.lme_ AUC)

marginal AUC = lsmeans(results.lme AUC,
Estr: Modelo)

cld (marginal_ AUC , alpha = 0.05,
Letters = letters , adjust = "tukey”)
H#HPARCIAL

CASO.COMP<—DF_SALIDA_FINAL [complete . cases (DF_.SALIDA_FINAL) ,]
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results .lme. PAUC <— Ime(Partial_auc” EstrxModelo,
random="1[IDD, data=CASO_.COMP)

anova(results .lme.PAUC)

marginal PAUC = lsmeans(results.lme PAUC,
Estr: Modelo)

cld (marginal PAUC , alpha=0.05,
Letters=letters ,adjust="tukey”)

Importancia de variables y dependencia parcial

library (party)

c_.Rf_ALL <— party:: cforest (formula = formula_sint ,

VAR_IMP2<—varimpAUC (c_Rf_ALL)

data = data)

VAR IMP<—as . data . frame (cbind (names (VAR_.IMP2) ,as . numeric (VAR.IMP2)))

VAR_IMP$var

VAR_IMPS$labels<—c ( "AJU+FFFD] abandono previo en EMS” ,

» Repiti[U+FFFD] en EM” |
”Repiti[lU+FFFD] en la escuela” ,
”Debe ex[U+FFFDInans’ |,

” Trabaja Actualmente” ,

”Ayuda Padres en el Trabajo” ,” Cuido Familia”,

”Ayuda en las Tareas del Hogar” ,

” Apoyo Familiar” ,

”Vinculo muy bueno con compal[U+FFFD}ros” ,
”Vinculo muy bueno con docentes”,
7”SECLI” ,

”Montevideo” ,

”Hombre” ,

7icc”,

”Su familia lo imagina en educaci[U+FFFDh terciaria”,

”Se imagina en educaci[U+FFFDh terciaria”,
”Muchos Amigos dejaron de estudiar”)

VARIMP <— VAR.IMP[order (VARJIMP$IMP) ,]

png(paste (”C:/ Users/Usuario/Dropbox/Tesis IESTA /Estimaci[U+FFFDlh en R/SALIDAS PDP/” ,

»VIM” ,” . png” ) )
dotchart (VARIMPSIMP,
labels=VAR_IMPS8labels, cex=.7,

main="Importancia de las variables: \n criterio AUC”)

dev.off ()

Lista<—c(”algun_abandonoEMS” ,

”RepitioEM” ,” RepitioEscuela” ,” DebeExamenes” ,” TrabajActual” ,

” AyudaPadresTrabajo” ,” CuidoFlia” ,” AyudTarHog” ,
?TuFlApoyMuch” ,”VincdMBCompa[U+FFFDY ,” VincMBDocent” ,

”secli” ,”Mvdeo” ,” hombre” ;”ImTuFliaTerc” ,

?ImEdTerc” ,” MuchAmiDejEst” ,”icc2008_ce2012t0”)

Lista_etiquetas <—c ("AJU+FFFB] abandono previo en EMS”,

”RepitilU+FFFD] en EM” | "Repiti(lU+FFFD] en la

”Trabaja Actualmente” ,

escuela” ,” Debe ex[U+FFFDinenes” ,

”Ayuda Padres en el Trabajo” ,” Cuido Familia” ,” Ayuda en las

” Apoyo Familiar” ,” Vinculo muy bueno con compal[U+FFFD}ros” ,

”Vinculo muy bueno con docentes”,

”SECLI” ,” Montevideo” ,” Hombre” ,”Su familia

lo

Tareas del Hogar”,

imagina en educaci[U+FFFDh terciaria” ,

”Se imagina en educaci[U+FFFDh terciaria” ,” Muchos Amigos dejaron

library (pdp)
for (i in 1:18){

auxi_pp<—partial (c.Rf_ALL , paste (Lista[i]) ,prob=TRUE, which.class=2)
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60

61 if (i!=18) {

62 png(paste (”"C:/ Users/Usuario/Dropbox/Tesis IESTA /Estimaci[U+FFFDlh en R/SALIDAS PDP/” ,

63 as.character (Lista[i]) ,” .png”))

64 barplot (auxi_pp$yhat , ylim=c(0,1) ,main=paste (” Efecto Parcial: \n” ,as.character (
Lista_etiquetas[i])),

65 names.arg = c(’No” ,”7Si”))

66 dev.off ()

68 } else {

69 png(paste ("C:/ Users/Usuario/Dropbox/Tesis IESTA /Estimaci[U+FFFDh en R/SALIDAS PDP/” ,
70 as.character (Lista[i]) ,” .png”))

71 plot (auxi_pp$yhat ,ylim=c(0,1) ,main=paste (” Efecto Parcial: \n” ,as.character (

17, ylab="")

Lista_etiquetas[i])),type=
2 dev.off ()
5 1)

Punto de corte

1 library (partykit)
2 require (pROC)

3 require (SDMTools)
1 library (party)

9

6 for (i in 1:100){

7 listado <— createDataPartition (data$Aprobo,
& p= 0.7, list = FALSE)

9 data_train <— data[listado , |

10 data_test <— data[—listado , ]

13 Y_TESTEO=as .data.frame (data_test$Aprobo)
14 colnames (Y.TESTEO)<—" Aprobo”

16 Y_TRAINEO=as .data.frame(data_train$Aprobo)

17 colnames (Y-TRAINEO)<—" Aprobo”

18

19 ¢_Rf_ALL <— party:: cforest (formula = formula_sint ,

20 data = data_train)

21

22 ##Agrego hat

23 Y. TESTEO$HAT<—unlist (predict (c.Rf_ALL

24 newdata=data_test ,type ="prob”))[seq(2,dim(data_-test)[1]*2,2)]
25 Y_TRAINEO$HAT<—unlist (predict (c_.Rf_ALL,

26 newdata=data_train ,type ="prob”))[seq(2,dim(data_train)[1]*2,2)]
27

28 ##ARMO ROC

29 Y_TRAINEOSaprobo.num=ifelse (Y_-TRAINEO$Aprobo=="Si" ,1,0)

30 pred <—prediction (Y.-TESTEO$HAT,Y_TESTEO$Aprobo)

31

32

33 #mayor sensibilidad y especificadad

34 ss <—performance(pred, 7sens” ,”spec”)

35 cut_prob_ss <—ss@alpha.values [[1]][which.max(ss@x.values[[1]]+
36 ss@y.values [[1]])]

37

38 Y_TESTEOS$aprobo.num=ifelse (Y.-TESTEO$Aprobo=="Si" ,1,0)

39 una-iter<—accuracy (Y-TESTEOS$aprobo_-num ,Y TESTEO$HAT, cut_-prob_ss)
40

41 if (i==1) {

42 Salida<—una_iter

43 } else {

44 Salida=rbind (Salida , una_iter)

0 plot(density (Salida$threshold),

1 main=" Estimacion de densidad \n Punto de corte”)
2 abline (v=mean(Salida$threshold) ,hcol="red”)

3 text (round(mean(Salida$threshold) ,2),
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54 4,paste(round(mean(Salida$threshold) ,2)) ,cex=.8)

D

5

56 plot(density(l1—Salida$prop.correct),

57 main=" Estimacion de densidad \n Error”)

58 abline (v=mean(l—Salida$prop.correct),col="red”)
59 text (round(mean(l—Salida$prop.correct) ,2),

60 4,paste(round(mean(l—Salida$prop.correct) ,2)) ,cex=.8)

62 plot(density (Salida$sensitivity)

63 ,main="Estimacion de densidad \n Sensibilidad”)

64 abline (v=mean(Salida$sensitivity),col="red”)

65 text(round(mean(Salida$sensitivity) ,2),

66 4,paste(round(mean(Salida$sensitivity) ,2)),cex=.8)

68 plot(density(Salida$specificity),

69 main=" Estimacion de densidad \n Especificidad”)

70 abline (v=mean(Salida$specificity),col="red”)

71 text (round(mean(Salida$specificity) ,2),

72 4 ,paste(round(mean(Salida$specificity) ,2)),cex=.8)

Funciones auxiliares

Testeo cruzado

Compara_models<—function (repite ,data, prop_train_test){
require (caret)
require (DMwR)
require (ROSE)

6 require (el071)

7 require (randomForest)

8 require (ROCR)

9 require (pROC)

10 require (party)

TR W N

11 require (glmulti)

12 require (rpart)

13

14 ##Defino una barra de avance.

15 pb = txtProgressBar(min = 0, max = repite, initial = 0,style=3)
16 for (i in 1l:repite){ ##Loop principal

-~

setTxtProgressBar (pb,i)

-
'Y

##Generamos train y test.

19 listado <— createDataPartition (data$Aprobo,

20 p = prop-train_test , list = FALSE)

21 data_train <— data[listado, ]

22 data_test <— data[—listado , ]

23 Y_test=as.data.frame(data_test$Aprobo)

24 colnames (Y _test )<—" Aprobo”

25

26 Realizamos el paso de re muestreo

27 smote_train <— SMOTE(Aprobo ~ ., data = data_train)
28 down_train <— downSample(x = data_train[,2:length(data_train)],
29 y = data-train$Aprobo)

30 down_train$Aprobo=down_train$Class

31

32 #Guardo los Y train

33 Y_train_simple=as.data.frame(data_train$Aprobo)

34 colnames(Y_train_simple)<—"Aprobo”

35 Y_train_down=as.data.frame(down_train$Aprobo)

36 colnames(Y_train_.down )<—" Aprobo”

37 Y_train_smote=as.data.frame(smote_train$§Aprobo)

38 colnames(Y_train_smote)<—"Aprobo”

39

40 ###Defino la formula para predecir.

11 formula_sint=Aprobo~ algun_abandonoEMS +

42 RepitioEM+RepitioEscuelat+DebeExamenes+TrabajActual+4
43 AyudaPadresTrabajo+CuidoFliat+AyudTarHog+

TuFlApoyMuch+VincMBCompan+VincMBDocent+
secli+Mvdeo+hombre+icc2008_ce2012t0+ImTuFliaTerc+

1

o
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HHAL O G Ty

logit-0 <— tryCatch(glm(formula_sint, data = data_train, family =
function(e)e, finally="BAD”)

logit-s <— tryCatch(glm(formula_sint, data = smote_train, family =
function(e)e, finally="BAD”)

logit-d <— tryCatch(glm(formula_sint, data = down_train, family =
function(e)e, finally="BAD”)

##GLMmulti, usamos un algoritmo genetico

o<—capture.output(glmulti_aux_0 <— tryCatch (glmulti(formula_sint ,

data = data_train ,

level = 1,method = 7g” ,crit = ”aicc” ,confsetsize = 5,plotty = F,

report = F,fitfunction = ”"glm” ,family=binomial),

error=function(e)e, finally="BAD”))

s<—capture.output(glmulti_aux_s <— tryCatch (glmulti (formula_sint ,

data = smote_train ,

level = 1,method = ”g” ,crit = ”aicc” ,confsetsize = 5,plotty = F,

report = F,fitfunction = ”glm” ,family=binomial),

error=function(e)e, finally="BAD”))

d<—capture.output(glmulti_aux_-d <— tryCatch (glmulti (formula_sint ,

data = down-_train ,

level = 1,method = 7g” ,crit = ”aicc” ,confsetsize = 5,plotty = F,

report = F,fitfunction = 7glm” ,family=binomial),

error=function(e)e, finally="BAD”))

#Defino modelos

glmulti_0<—glmulti_aux_0Q@objects [[1]]

glmulti_d<—glmulti_aux_d@objects [[1]]

glmulti_s<—glmulti_aux_-s@objects [[1]]

#HHCART— RPARTHHH#

tree_O_.aux <— rpart(formula_sint, data_train)

tree_0 <— prune(tree_O_.aux ,cp = tree_O_aux$cptable[which.min(

rowSums(tree_O_aux$cptable[, 4:5])), 1])

tree_s_aux <— rpart(formula_sint, smote_train)

tree.s <— prune(tree_s_aux ,cp = tree_s_aux$cptable [which.min/(

rowSums(tree_s_aux$cptable [, 4:5])), 1])

tree_.d_aux <— rpart(formula_sint, down_train)

tree.d <— prune(tree_d_aux,

cp = tree.d_aux$cptable [which.min (

rowSums(tree_d_aux$cptable[, 4:5])), 1])

HHHREHAE

Rf_.0 <— tryCatch(randomForest(formula = formula_sint ,

data = data_train ,importance=F) ,error=function(e)e, finally="BAD”)

Rf.s <— tryCatch(randomForest(formula = formula_sint ,

data = smote_train ,importance=F) ,error=function(e)e, finally="BAD”)

Rf.d <— tryCatch(randomForest(formula = formula_sint ,

data = down_train ,importance=F) ,error=function(e)e, finally="BAD”)

##Ctree ##H#

ctre_.0<—tryCatch(ctree (formula = formula_sint ,

data = data_train),error=function(e)e, finally="BAD”)
ctre_s <—tryCatch(ctree (formula = formula_sint ,

data = smote_train),error=function(e)e, finally="BAD")
ctre_d<—tryCatch(ctree (formula = formula_sint ,

data = down_train) ,error=function(e)e, finally="BAD”)

## C Random Forest###

c_.Rf_0 <— tryCatch(cforest (formula = formula_sint ,

data = data_train),error=function(e)e, finally="BAD”)

c-Rf_s <— tryCatch(cforest (formula = formula_sint ,

71

”binomial”) ,error=

”binomial”) ,error=

”binomial”) ,error=



116 data = smote_train),error=function(e)e, finally="BAD”)
117 c-Rf_.d <— tryCatch(cforest (formula = formula_sint ,

118 data = down_train) ,error=function(e)e, finally="BAD”)

119

120

121 ##H####Genero predicciones para cada modelo

122 ##Logit#

123 if (any(class (logit-0)=="error”))

124 {Y_test$pred_-logit_-O=rep (NA, nrow(data_-test)) }

125 else { Y_test$pred-logit_-O=predict(logit-0 ,data_test ,

126 type ="response”)}

127 if (any(class (logit_0)=="error”))

128 {Y_train_simple$pred_logit_O=rep (NA, nrow(data_train)) }

129 else {Y_train_simple$pred_logit_-O=predict(logit_-0 ,data_train ,

130 type ="response”)}
131
132 if (any(class (logit_s)=="error”))

133 {Y_test$pred_logit_s=rep (NA, nrow(data_test)) }
134 else {Y_test$pred_-logit_s=predict(logit_s ,data_test ,type =

”response”)}

135 if (any(class (logit_s)=="error”))

136 {Y_train_smote$pred_logit_s=rep (NA, nrow(smote_train)) }

137 else {Y_train_smote$pred_logit_s=predict(logit_s ,smote_train ,

138 type ="response”)}

139

140 if (any(class (logit-d)=="error”))

141 {Y_test$pred_-logit_-d=rep (NA, nrow(data_-test)) }

142 else {Y_test$pred-logit_-d=predict(logit-d ,data_test ,type ="response”)}
143 if (any(class (logit_-d)=="error”))

144 {Y_train_down$pred_logit_-d=rep (NA, nrow(down_train)) }

145 else {Y_train_.down$pred_logit_-d=predict(logit_-d ,down_train,

146 type ="response”)}

147

148 ##GLMmulti

149 if (any(class (glmulti_0)=="error”)){Y_test$pred_glmmutli_O=rep (NA, nrow(data_-test)) }
150 else {Y_test$pred_-glmmutli_O=predict (glmulti_0 ,data_test ,

151 type ="response”)}

152 if (any(class (glmulti_0)=="error”))
153 {Y_train_simple$pred_glmmutli_O=rep (NA, nrow(data_train)) }
154 else {Y_train_simple$pred_glmmutli_O=predict(glmulti_0 ,data_train,

155 type ="response”)}
156
157 if (any(class (glmulti_s)=="error”))

158 {Y_test$pred_glmmutli_s=rep (NA, nrow(data_test)) }
159 else { Y_test$pred_glmmutli_s=predict(glmulti_s ,data_test ,
160 type ="response”)}

161 if (any(class (glmulti_s)=="error”))
162 {Y_train_smote$pred_glmmutli_s=rep (NA, nrow(smote_train)) }

163 else {Y_train_smote$pred_glmmutli_s=predict(glmulti_s ,smote_train,

164 type ="response”)}
165
166 if (any(class (glmulti_d)=="error”))

167 {Y_test$pred_glmmutli_d=rep (NA, nrow(data_test)) }
168 else {Y_test$pred_glmmutli_d=predict (glmulti_d ,data_test ,
169 type ="response”)}

70 if (any(class (glmulti_d)=="error”))
171 {Y_-train.down$pred_glmmutli_d=rep (NA, nrow(down_train)) }
172 else {Y_train_down$pred_glmmutli_d=predict (glmulti_-d ,down_train,

173 type ="response”)}

174

175 #4#RPART

176 if (any(class (tree_0)=="error”))

177 {Y_-test$pred_tree_O=rep (NA, nrow(data_test)) }

178 else {Y_test$pred_tree_O=predict(tree_-0 ,data_test ,type ="prob”)[,2]}
179 if (any(class (tree_0)=="error”))
180 {Y_train_simple$pred_tree_O=rep (NA, nrow(data_train)) }

181 else {Y_train_simple$pred_tree_0=

182 predict (tree_0 ,data_train ,type ="prob”)[,2]}

183

184 if (any(class (tree_s)=="error”))

185 {Y_test$pred_tree_s=rep (NA, nrow(data_test)) }

186 else {Y_test$pred_tree_s=predict(tree_s ,data_test ,type ="prob”)[,2]}
187 if (any(class (tree_s)=="error”))

188 {Y_train_smote$pred_tree_s=rep (NA, nrow(smote_train)) }
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189 else {Y_train_smote$pred_tree_s=
190 predict (tree_s ,smote_train ,type ="prob”)[,2]}

192 if (any(class (tree_.d)=="error”))

193 {Y_test$pred_tree_d=rep (NA, nrow(data_test)) }

194 else {Y_test$pred_tree_d=predict (tree_.d ,data_test ,type ="prob”)[,2]}
195 if (any(class (tree_-d)=="error”))

196 {Y_train.down$pred_tree_d=rep (NA, nrow(down_train)) }

197 else {Y_train_.down$pred_tree_d=

198 predict (tree-d ,down_train ,type ="prob”)[,2]}

201 ##RF

202 if (any(class (Rf_.0)=="error”))

203 {Y_test$pred_RF_O=rep (NA, nrow(data_test)) }

204 else {Y_test$pred_RF_O=predict (Rf.0,data_test ,type ="prob”)[,2]}
205 if (any(class (Rf_0)=="error”))

206 {Y_train_simple$pred_RF_O=rep (NA, nrow(data_train)) }

207 else {Y_train_simple$pred_RF_O=predict (Rf_0,data_train ,

208 type ="prob”)[,2]}

210 if (any(class (Rf_s)=="error”))

211 {Y_test$pred_-RF_s=rep (NA, nrow(data_test)) }

212 else {Y_test$pred_-RF_s=predict (Rf_s,data_test ,type ="prob”)[,2]}
213 if (any(class (Rf_s)=="error”))

214 {Y_train_smote$pred_RF_s=rep (NA, nrow(smote_train)) }

215 else { Y_train_smote$pred_-RF_s=predict (Rf_s,smote_train,

216 type ="prob”)[,2]}

218 if (any(class (Rf.d)=="error”))

219 {Y_test$pred_RF_d=rep (NA, nrow(data_test)) }

220 else {Y_test$pred_RF_d=predict (Rf_.d,data_test ,type ="prob”)[,2]}
221 if (any(class (Rf_d)=="error”))

222 {Y_train_.down$pred_RF_d=rep (NA, nrow(down_train)) }

else {Y_train_.down$pred_RF_d=predict (Rf.d ,down_train,

224 type ="prob”)[,2]}

225

226

227 #HH#ctree

2 if (any(class(ctre_0)=="error”))

{Y_test$pred_ctree_O=rep (NA, nrow(data_-test)) }
else {Y_test$pred_ctree_O=unlist (predict(ctre_-0,data_test ,
type ="prob” ,simplify=T)) [seq(2,dim(data_-test)[1]*x2,2)]}

” error”))

if (any(class(ctre_0)==
{Y_train_simple$pred_ctree_O=rep (NA, nrow(data_train)) }
else {Y_train_simple$pred_ctree_O=unlist (predict(ctre_0 ,data_train ,

type ="prob” ,simplify=T)) [seq(2,dim(data_train) [1]*x2,2)]}

if (any(class(ctre_s)=="error”))
{Y_test$pred_ctree_s=rep (NA, nrow(data_test)) }

else {Y_test$pred_ctree_s=unlist (predict(ctre_s ,data_test ,
=T))[seq(2,dim(data_test)[1]x2,2)]}
if (any(class (ctre_s)=="error”))

type ="prob” ,simplif

{Y_train_.smote$pred_ctree_s=rep (NA, nrow(smote_train)) }

else {Y_train_smote$pred_ctree_s=unlist (predict(ctre_s ,smote_train ,
type ="prob” ,simplify=T)) [seq(2,dim(smote_train) [1]*2,2)]}

if (any(class(ctre-d)=="error”))

{Y_test$pred_ctree_.d=rep (NA, nrow(data_-test)) }

else {Y_test$pred_ctree_.d=unlist (predict(ctre_d ,data_test ,

type =" prob” ,simplify=T)) [seq(2,dim(data_test)[1]*x2,2)]}

»

if (any(class(ctre_d)==

error”))

{Y_train_.down$pred_ctree_d=rep (NA, nrow(down_train)) }

else { Y_train_.down$pred_ctree_d=unlist (predict(ctre_-d ,down_train,
type =”prob” ,simplify=T)) [seq(2,dim(down_train) [1]*2,2)]}

256 ##Random forest ctree

257 if (any(class (c-Rf_0)=="error”))

258 {Y_test$pred_c_.RF_O=rep (NA, nrow(data_test)) }

259 else {Y_test$pred_c_.RF_O=unlist (predict(c_-Rf_0,

260 newdata=data_test ,type ="prob”))[seq(2,dim(data_test)[1]*2,2)]}
261 if (any(class (c-Rf_0)=="error”))
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262 {Y_train_simple$pred_c_.RF_O=rep (NA, nrow(data_train)) }
263 else {Y_train_simple$pred_c_.RF_O=unlist (predict (c-Rf_0,
264 newdata=data_train ,type ="prob”))[seq(2,dim(data_train)[1]*x2,2)]}

66 if(any(class (c-Rf_s)=="error”))

7 {Y_test$pred_c_.RF_s=rep (NA, nrow(data_test)) }

68 else { Y_test$pred_-c_.RF_s=unlist (predict(c_-Rf_s ,newdata=data_test ,
269 type ="prob”))[seq(2,dim(data_test)[1]*x2,2)]}

270 if (any(class (c-Rf_s)=="error”))

271 {Y_train_.smote$pred_-c_.RF_s=rep (NA, nrow(smote_train)) }

272 else {Y_train_smote$pred_c_.RF_s=unlist (predict (c_-Rf_s,

273 newdata=smote_train ,type ="prob”))[seq(2,dim(smote_train)[1]*x2,2)]}

275 if (any(class (c_-Rf_.d)=="error”))
276 {Y_test$pred_c_.RF_d=rep (NA, nrow(data_test)) }
277 else {Y_test$pred_.c.RF_d=unlist (predict (c_-Rf_.d ,newdata=data_test ,type ="prob”))[seq(2,dim(
data_test)[1]*2,2)]}
278 if (any(class (c-Rf_.d)=="error”)){Y_train_.down$pred_c_.RF_d=rep (NA, nrow(down_train))} else {
Y_train_down$pred_c_.RF_d=unlist (predict (c_Rf_d ,
79 newdata=down_train ,type ="prob”)) [seq(2,dim(down_train)[1]*2,2)]}

81 ###HCALCULO METRICASHH#
282 corte_05=0.5

283

284 ## MAtrix con los resultados, utilizo la fun Performa-R
285 una-iter <—rbind (

286

287 ##Random Forest

288 cbind (performa_R(Y_test$pred_RF_0,Y_test$Aprobo,
289 Y_train_simple$pred_RF_0,Y_train_simple$Aprobo ,
290 corte_05) ,Modelo="RF” ,Estr="Simple”),

291 cbind (performa_R(Y_test$pred_RF_s,Y_test$Aprobo,
292 Y _train_smote$pred_-RF_s,Y_train_smote$Aprobo,

293 corte_05),Modelo="RF” ,Estr="Smote” ),

294 cbind (performa_R (Y _test$pred_RF_d , Y_test$Aprobo,
295 Y_train_.down$pred_-RF_d , Y_train_.down$Aprobo ,

296 corte_05) ,Modelo="RF” ,Estr="down”) ,

297

298 ##TREE

299 cbind (performa_R(Y_test$pred_tree_0 ,Y_test$Aprobo,
300 Y_train_-simple$pred_tree_0 ,Y_train_simple$Aprobo ,
301 corte-05), Modelo="rpart” ,Estr="Simple”),

302 cbind (performa_R(Y_test$pred_tree_s ,Y_test$§Aprobo,
303 Y_train_smote$pred_tree_s ,Y_train_smote$Aprobo ,
304 corte_05) ,Modelo="rpart” ,Estr="Smote” ),

305 cbind (performa_R(Y_test$pred_tree_d ,Y_test$Aprobo,
306 Y_train_.down$pred_tree_d ,Y_train.down$Aprobo,

307 corte_05),Modelo="rpart” ,Estr="down”) ,

308

309 #Conditional tree

310 cbind (performa_R(Y_test$pred_ctree_0 ,Y_test$Aprobo,
311 Y_train_simple$pred_ctree_0 ,Y_train_simple$Aprobo,
312 corte_05), Modelo="Ctree” ,Estr="Simple”),

313 cbind (performa_R(Y_test$pred_ctree_s ,Y_test$Aprobo,
314 Y_train_smote$pred_ctree_s ,Y_train_smote$Aprobo,
315 corte_05) ,Modelo=" Ctree” ,Estr="Smote” ),

316 cbind (performa_R(Y_test$pred_ctree_-d ,Y_test$Aprobo,
317 Y_train_.down$pred_ctree_-d ,Y_train_.down$Aprobo,

318 corte_05) ,Modelo=" Ctree” ,Estr="down”) ,

319

320 #Conditional Random Forest

321 cbind (performa_R(Y_test$pred_c_.RF_0,Y_test$§Aprobo,
322 Y_train_simple$pred_c_RF_0 ,Y_train_simple$Aprobo ,
323 corte_05), Modelo="CRF” ,Estr="Simple”),

324 cbind (performa_R(Y_test$pred_c_RF_s ,Y_test$§Aprobo,
325 Y_train_smote$pred_-c_.RF_s ,Y_train_smote$Aprobo,
326 corte_05),Modelo="CRF” ,Estr="Smote”) ,

327 cbind (performa_R(Y_test$pred_c_RF_d ,Y_test$§Aprobo,
328 Y_train_down$pred_-c_RF_d ,Y_train.down$Aprobo,

329 corte_05), Modelo="CRF” ,Estr="down”) ,

330

331 #Logit

332 cbind (performa_R(Y_test$pred_logit-0 ,Y_test$Aprobo,
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333 Y_train_simple$pred_-logit_-0 ,Y_train_simple$Aprobo,
334 corte_-05), Modelo="GLM” ,Estr="Simple”) ,

335 cbind (performa_R(Y_test$pred_logit_s ,Y_test$Aprobo,
336 Y_train_smote$pred_-logit_s ,Y_train_.smote$Aprobo,
337 corte_05), Modelo="GLM” ,Estr="Smote” ) ,

338 cbind (performa_R(Y_test$pred_-logit-d ,Y_test$Aprobo,
339 Y_train_-down$pred_-logit-d , Y_-train.down$Aprobo,

340 corte_05), Modelo="GLM” ,Estr="down”) ,

342 #Glm multi

343 cbind (performa_R (Y _test$pred_glmmutli_0 ,Y_test$Aprobo,
344 Y _train_simple$pred_glmmutli_0 , Y_train_simple$Aprobo,
345 corte_05) ,Modelo="GLMm” ,Estr="Simple”) ,

346 cbind (performa_R(Y_test$pred_glmmutli_s ,Y_test$Aprobo,
347 Y_train_smote$pred_glmmutli_s , Y_train_smote$Aprobo ,
348 corte_-05), Modelo="GLM.m” ,Estr="Smote” ) ,

349 cbind (performa_R(Y_test$pred_glmmutli_d ,Y_test$Aprobo,
350 Y_train_.down$pred_glmmutli_d ,Y_train_.down$Aprobo,
corte_05), Modelo="GLM.m” ,Estr="down”))

if (i==1) {

Salida<—una_iter

} else {

6 Salida=rbind (Salida ,una_iter)}
7}

358 ##Cierro el loop

359 return (Salida)

Estadisticos de resultado

require (pROC)

require (SDMTools)

obs_test_2=ifelse (obs_test=="No” ,0,1)
"No” ,0,1)

1
2 performa_R<—function(hat_test ,obs_test ,hat_train ,obs_train ,corte_-05){
3
1
5

6 obs_train_2=ifelse (obs_train==

8 acc.05<—accuracy (obs_test_2 ,hat_test ,corte_05)

9 AUC_P_05<— roc(obs_test_-2, hat_test)$auc

10 P_AUC_100a90<—roc(obs_test_-2 , hat_test, partial.auc = c(100, 90),
11 partial.auc.correct = TRUE, percent = TRUE) $auc

12

13 salida<—rbind (cbind (TIPO="0.5" ,acc-05 ,AUC_true=AUC_P_05, Partial_auc=P_AUC_100a90))
14

15 return (salida)

16}

Muestreo

SMOTE en variables continuas

dat = iris[c(2, 9, 16, 23, 51:63),
c(1, 2, 5)]

library (DMwR)
library (7 plotrix”)

CUA W N =

6 library (smotefamily)

oo

dat$Species<—as.factor (as.numeric(dat$Species))
SMOTEDATA<-SMOTE( Species ~. ,data = dat ,k=2)

10

11 plot(dat[,—3],col=as.numeric(dat[,3])+1)

12 plot (SMOTEDATA[, —3],col=as.numeric (SMOTEDATA[ ,3]) +1)

13

14

15 dat_-plot = smotefamily ::SMOTE(dat[,—3], # feature values
16 as.numeric(dat[,3]), # class labels
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17 K = 2, dup-size = 0) # function parameters

18

19 setosa<—dat[1:4,]

20

21 plot(dat[,—3],col=as.numeric(dat[,3])+1, main="Datos originales” )

22

23 plot(dat[,—3],col=as.numeric(dat[,3])+1,main="Espacio de simulaci[U+FFFDIn” )

24 s <— seq(length(setosa)) # one shorter than data
s,1],setosa[s,2],
s+1,1],setosa[s+1,2])

25 segments(setosa
26 setosa
27 segments(setosa[3,1],setosa[3,2],
28 setosa[l,1],setosa[1,2])
29 segments(setosa[2,1],setosa[2,2]

[

[

[

[

[ ,
30 setosa[4,1] ,setosa [4,2])

[

[

(

[

[

[

]
31 segments(setosa[2,1],setosa[2,2],
32 setosa[4,1],setosa [4,2])
33 segments(setosa[2,1],setosa[2,2],
34 setosa[1l,1],setosa[1,2])
35 segments(setosa[l,1], setosa[l,2],
36 setosa[4,1], setosa[4,2])
37 dev.off()
38 AUXI<—rep (1,nrow (dat))
39 AUXI[1]< —0
40
41 plot(dat[,—3],col=as.numeric(dat[,3])+1,main="Distancia y vecinos k=27,
42 pch=AUXI)
43 draw.circle (setosa[l,1], setosa[l,2], dist(setosa[c(1,4),—3])[1])
44 segments(setosa[l,1], setosa[l,2],
45 setosa[4,1], setosa[4,2])
416 segments(setosa[l,1], setosa[l,2],
47 setosa[2,1], setosa[2,2])
48
49 plot(dat[,—3],col=as.numeric(dat[,3])+1,main="Distancia y gap”,
50 pch=AUXI)
51 segments(setosa[l,1], setosa[l,2],
52 setosa[2,1], setosa[2,2])
53 text(setosa[l,—3]—.3,7dist=0.509")
54
55 plot(dat[, —3],col=as.numeric(dat[,3])+1,main="Caso nuevo”,
56 pch=AUXI)
57 segments(setosa[l,1], setosa[l,2],
58 setosa[2,1], setosa[2,2])

59 points (SMOTEDATA[24, —3],pch="%" ,cex=2)

61 plot (SMOTEDATA[, —3])

SMOTE binario y distancia Gower

1
2 library (xtable)
library (cluster)

dat = iris[c(1,2, 9, 16, 23, 51:63),
6 c(l, 2, 5)]

8 dat$Species<—as.factor (as.numeric(dat$Species))

10 dat$Sepal. Width_bin <—ifelse (dat$Sepal.Width<=3,1,0)
11 dat<—subset (dat,select=Sepal . Width)

12 dat$Sepal.Width_bin<—as.factor (dat$Sepal. Width_bin)
13 xtable(dat)

14
15 dat_l<—subset (dat,Species==1)
16 matr<—daisy (dat-1,metric = ”gower”)

17 matr<—as.matrix (matr)
18 xtable (matr)

Efectos de Muestreo

1 library (MASS)
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13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44

library (caret)
library (DMwR)
library (sjPlot)
library (sjmisc)

mu <— c(1,1)
Sigma <— matrix(c(1, .5, .5, 1), 2)

bivn_11 <— mvrnorm (250, mu = mu, Sigma = Sigma )

mu <— c(—1,—-1)

bivn_00 <— mvrnorm (50, mu = mu, Sigma = Sigma )

MATRIX<—as .data . frame (rbind (cbind (bivn_00 , grupo=0),

cbind (bivn_11 ,grupo=1)))
set_theme (theme = ”scatter”,

geom. label.size = 3.5,

axis.textsize = .85,

axis.title.size = .85,

geom.alpha = .4)

sjp.scatter (MATRIX$V1, MATRIX$V2, MATRIXS$grupo)

MATRIX$grupo<—as . factor (MATRIX$grupo)

smote_train <— SMOTE(grupo ~ ., data = MATRIX)

down_train <— downSample(x = MATRIX[, 1:2],y = MATRIXS$grupo)
down_train$grupo=down_train$Class

up-train<—upSample(x = MATRIX[, 1:2],y = MATRIXS$grupo)

up-train$grupo=up_train$Class

table(up-train$grupo)
table(down_train$grupo)
table (smote_train$grupo)

sjp.scatter (MATRIX$V1, MATRIX$V2, MATRIXS$grupo,

title="Datos originales”)

sjp.scatter (up-train$V1, up_train$V2  up_train$grupo,
title="Up sampling”)

sjp.scatter (down_train$V1l, down_train$V2,down_train$grupo,
title="Down sampling”)

sjp.scatter (smote_-train$V1, smote_train$V2 ,smote_train$grupo,
title="SMOTE sampling”)
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