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Introduccién

El concepto de aprendizaje automatico, que permite a las méquinas aprender tareas no especifi-
camente programadas y entrenarse en entornos desconocidos, tiene sus raices en el siglo XVII con
la invencién de la calculadora mecénica de Blaise Pascal[38]. Este intento pionero de automatizar
el procesamiento de datos mediante engranajes y ruedas marcé el comienzo de la busqueda por
dotar a las maquinas de la capacidad de aprendizaje.

En la actualidad, el término aprendizaje automéatico comenzo6 a ganar popularidad en la década
de 1990, gracias al avance del poder de procesamiento informético que posibilitoé la implemen-
tacién y mejora de procesos de entrenamiento, permitiendo que las maquinas aprendieran y se
mejoraran por si mismas. Aunque las bases teoricas fueron establecidas por Alan Turing en 1936
con su concepto de maquina universal, el término fue formalmente acufiado por Arthur Samuel
en 1952[11]. Sin embargo, las limitaciones computacionales restringieron su desarrollo hasta la
iltima década.

Con el auge de la informatica y la abundancia de datos, el aprendizaje automatico florecié.
En la década de 1990, algoritmos més sofisticados y la creacién de conjuntos de datos mas
grandes permitieron un progreso significativo. La introduccién de técnicas como Support Vector
Machines y Random Forests marcé un hito en la creacién de modelos para el andlisis, inferencia
y proyeccién de datos.

En la altima década, el crecimiento de la inteligencia artificial (Artificial Intelligence) Al por sus
siglas en inglés y el aprendizaje automatico (Machine Learning) ML por sus siglas en inglés; se ha
acelerado, impulsado por mejoras en las redes neuronales y algoritmos de aprendizaje profundo.
Empresas lideres como Google, Facebook y Amazon han liderado el camino, integrando estas
tecnologias en productos y servicios cotidianos. Esto hace que estas tecnologias permiten en
la sociedad, ademas de que la creciente influencia del aprendizaje automatico y la inteligencia
artificial plantea cuestionamientos significativos en el d4mbito moral y ético. Por un lado, la
automatizacion de decisiones puede mejorar la eficiencia y optimizar recursos, pero también
plantea preocupaciones sobre la equidad y la discriminacién. La opacidad de los algoritmos y
la falta de explicabilidad en las decisiones automatizadas generan desafios éticos, ya que es
dificil responsabilizar a las maquinas por sus acciones. Ademas, la recopilacién masiva de datos
plantea inquietudes sobre la privacidad y la seguridad. La implementacién de estas tecnologias
requiere consideraciones éticas en la toma de decisiones y la mitigacién de posibles consecuencias
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negativas, con el objetivo de asegurar que la inteligencia artificial se utilice de manera responsable
y respetuosa con los valores fundamentales de la sociedad|20].

En resumen, el aprendizaje automatico ha vivido un fascinante viaje desde sus raices teéricas
hasta convertirse en una fuerza impulsora detras de la revolucién digital actual. Su crecimien-
to continuo promete transformar atn més la forma en que interactuamos con la tecnologia y
abordamos problemas complejos. En un contexto més especifico, el reconocimiento y la identi-
ficacién de patrones son esenciales en la toma de decisiones de diversos dmbitos. Pero, dentro
de esta diversificacion, la implementaciéon en dmbitos sociales es, en proporcién, menor a las
deméas. Esto abre un &area de oportunidad muy amplia para la investigacién al combinar los
conocimientos del aprendizaje automéatico y de la inteligencia artificial. Combinandolas se puede
aplicar a problemas, procesos y eventos sociales para diferentes analisis con la ventaja de ser
mas profundos.

Existe evidencia de que estas tecnologias se aplican de manera efectiva en el &mbito social, tanto
en cuestiones aplicadas en lo académico[9] como sus implicaciones e impacto en la sociedad [22].

1.1. Planteamiento

La Fundacion Junto con los Ninos (JUCONI) A.C. es una organizacién de la sociedad civil sin
fines de lucro debidamente registrada en México, Estados Unidos y Reino Unido. Fue fundada
en la Ciudad de Puebla en 1989 cuando Gabriel Benitez, Sarah Thomas de Benitez y Joanna
Wright decidieron, con el apoyo del International Children’s Trust, crear una organizaciéon. El
objetivo es brindar atencién profesional a través de programas a nifias y ninos en situaciéon de
calle, en riesgo o expuestos a la violencia familiar [13].

Al trabajar con tantos individuos los datos recabados son masivos. Por ende se pueden encontrar
y reconocer patrones dentro de base de datos para el andlisis de diferentes rubros dentro de la
Fundacién.

Es viable analizar cuestiones tanto de indole social como psicolégico y hasta geografico al contener
informacién tan variada.

1.2. Objetivos

Este trabajo tiene por meta un anélisis a un caso de estudio en la Fundacién JUCONI A.C. El
cual consiste en comprender la influencia de variables en subprogramas especificos a través del
aprendizaje automético. Esto ofrece un valioso marco de anélisis y comparacion. Permite dirigir
recursos hacia areas de oportunidad y mejorar los entornos de los subprogramas, utilizando
variables como escolaridad, edad e ingresos para predecir la participacién de individuos en cada
subprograma; facilitando asi la planificacién y la toma de decisiones informadas. La aplicacion
de este enfoque promete contribuir significativamente al cuestionamiento y efectividad de los
subprogramas en cuestion.

1.3. Metodologia

La metodologia utilizada se basa en el modelo de implementacion CRISP-DM la cual tiene por
partes:

= Entendimiento del Negocio.
= Comprension de los Datos.

= Preparaciéon de los Datos.
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= Implementacién del Modelo.

» FEvaluacién del Modelo.

= Despliegue de Resultados.
Destacando la parte referente a la comprensién y preparacién de los datos.
Para la implementacion se utilizaron tres métodos en concreto:

» Regresion Logistica.

» k-Vecino méas Cercano (k-NN).

= Arboles de Decision.

Cada uno siendo evaluado mediante matrices de confusién y curvas de ROC.

1.4. Contenido

1.4.1. Conceptos Basicos

Este capitulo proporciona una base sélida para que se comprendan los conceptos fundamentales
de machine learning y estadistica que se utilizaran a lo largo de la tesis. Ademsés, establece la
conexién entre estos dos campos, destacando la importancia de la estadistica en el desarrollo y
evaluacién de modelos de machine learning.

1.4.2. Modelos de Regresion

Este capitulo seniala conocimientos fundamentales de los modelos de regresion en el contexto del
aprendizaje automatico. Se exploran los principios basicos de la regresion, incluyendo diferentes
tipos como la regresion lineal simple, la regresion lineal multiple y la regresion logistica, junto con
sus aplicaciones y consideraciones clave en su implementaciéon. Ademas, se destaca la conexion
entre los modelos de regresion y la estadistica, resaltando como los principios estadisticos, como
la estimacién de parametros y la evaluacion, influyen en el desempenio y la interpretaciéon de
estos modelos. Este capitulo sienta las bases para comprender en profundidad los modelos de
regresiéon y su papel dentro del panorama mas amplio del aprendizaje automatico.Los temas en
concreto son:

= Regresién lineal simple, miltiple y logistica:

Teoria, definiciones y aplicaciéon practica.
= Métodos de evaluacién de rendimiento:

Métodos para analizar y determinar la fiabilidad de los modelos.
» Ejemplo con Python:

Ejemplo practico en lenguaje Python con la teoria y definiciones previas en problemas
reales.

1.4.3. k-Vecino mas Cercano

Este capitulo trata de los conceptos fundamentales del algoritmo k-vecinos méas cercanos (k-NN)
en el contexto del aprendizaje automatico. Se exploran los principios bésicos del k-NN| inclu-
yendo su funcionamiento, aplicaciones y consideraciones clave en su implementacion. Ademas,
se destaca la conexién entre el k-NN y la estadistica, resaltando cémo los principios estadisticos,
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como la distancia euclidiana y la seleccién del valor k, influyen en el desempeno y la evaluacién
de este algoritmo. Los temas en concreto son:

s Distancia:

Sentido y definicion de distancia y tres tipos de distancia: Euclidiana, Manhattan y Maha-
lanobis.

= Similitud:
Definicién y sentido del k-vecino més cercano.
= Ejemplo con Python:

Ejemplo practico en lenguaje Python con la teoria y definiciones previas en problemas
reales.

1.4.4. Arboles de Decision

Este capitulo explica la metodologia de los arboles de decisién en el contexto del aprendizaje
automatico. Se exploran los principios bésicos de los arboles de decision, incluyendo su estructura
y algoritmos de construccién, junto con su aplicacién en la clasificacion y regresion de datos.
Ademas, se destaca la conexion entre los drboles de decisién y la estadistica, resaltando cémo los
principios estadisticos, como la entropia y el indice Gini, influyen en la construccién y evaluacion
de estos modelos. Este capitulo sienta las bases para comprender en profundidad los arboles de
decisiéon y su papel dentro del panorama més amplio del aprendizaje automético. Los temas en
concreto son:

= Estructura:
Componentes y partes de un arbol de decisién.

s Método CART:

Classification and Regression Trees: Método de arboles de decisiéon para la clasificacion de
instancias.

= Profundidad:
Definicion y sentido de la profundidad de los arboles para la implementacion.
» Fjemplo con Python:

Ejemplo practico en lenguaje Python con la teoria y definiciones previas en problemas
reales.

1.4.5. Caso de Estudio

En este capitulo se aplica la implementacién de métodos de machine learning para el pronostico
dentro de un ambiente de datos de indole social de la Fundacién JUCONI. Esto es especialmente
relevante en entornos sociales donde las interacciones humanas y los factores contextuales pueden
ser altamente variados y dificiles de modelar con enfoques convencionales.

Ademsés, se hace notoria la flexibilidad y escalabilidad de las herramientas de machine learning
que permiten adaptarse dindmica mente a cambios en los datos y en el entorno social subyacente.
Esto facilita una mayor agilidad y capacidad de respuesta en la toma de decisiones basadas en
evidencia.
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1.4.6. Conclusiones Generales

FEste capitulo denota la importancia del preprocesamiento de datos para garantizar la calidad en
la implementacion de modelos en el ambito del aprendizaje automético, especialmente cuando
se aplican a problemas de indole social. Se resalta que la mejora en la calidad de los datos
es fundamental, ya que incluso con una implementacién correcta, si los datos son deficientes,
los resultados obtenidos serdn insatisfactorios. Se compara la implementacién de modelos con
resolver un rompecabezas sin una imagen guia, destacando el desafio que implica encontrar el
mejor modelo y su interpretacion final. Ademads, se enfatiza que al aplicar modelos de aprendizaje
automatico a problemas sociales, no solo se amplia el campo de aplicacién, sino que también se
crea, conciencia sobre las condiciones en las que viven las personas. Ademés de invitar a salir de
la burbuja y conocer realmente el entorno en el que habitamos, sefialando que ni el aprendizaje
automatico ni la inteligencia artificial pueden lograrlo, y planteando preguntas sobre la inclusiéon
y el compromiso social en el futuro.



El conocimiento es poder, pero la comprensién de los conceptos basicos
es la base de ese poder.

Hermione Granger, Harry Potter y el Caliz de Fuego.

Conceptos Basicos

Este capitulo proporciona una base sélida para que se comprendan los conceptos fundamentales
de machine learning y estadistica para su implementacion.

2.1. Big Data

Con la llegada de la ciencia de datos el uso de la informacién, como medio de conocimiento,
ha dado un cambio agigantado en la Gltima década. Tanto asi que el manejo de informacion
representada en un modelo de datos es imprescindible para la solucién de problemas y el inicio
de nuevos tipos de pensamiento. Es por ello que, al entorno donde habitan una gran cantidad de
datos, se le suele denominar como Big Data. En general, big data es un término para conjuntos
de datos masivos con una estructura variada, compleja y extensa [30]. Aunque se puede ahondar
mucho més en este concepto, la idea de un conjunto de datos estructurado es lo esencial para
este caso en particular.

Un modelo de aprendizaje automatico utiliza este entorno de big data para generar infor-
macién sobre la poblacién objetivo y realizar metodologias para el planteamiento de hip6tesis
sobre los datos. Al implementar un modelo de aprendizaje automatico a un entorno de big data
se tienen que tener en cuenta ciertas metodologias establecidas por el gremio conocidas como
procesos de implementacion [2].

2.2. Procesos de Implementacién

Se le conoce como proceso de implementacion a una serie de pasos que se aplican a los datos
para la gestién, consulta e implementacién de modelos de minerfa de datos. Existen diversos
procesos de implementacién dependiendo del enfoque del modelo pero, de manera general, se
nombran los procesos: KDD, SEMMA y CRISP-DM.

2.2.1. Proceso KDD

El proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos (Knowledge Discovery in Data-
bases), KDD por sus siglas en inglés, utiliza la mineria de datos para extraer informacion valiosa
[2]. Técnicas de preprocesamiento, muestreo y transformacion a una base de datos son aplicados
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segln sea necesario para extraer tal informacién. Este proceso consta de cinco etapas descritas
en la Figura 2.1:

1.

Seleccion de Datos:

Consiste en la creacion de la base tomando en cuenta todas las variables del modelo que
se desea realizar. Con esto se debe tener en cuenta el diseno de la base para operar los
siguientes pasos.

. Pre procesamiento:

Todo lo referente a ordenar, limpiar y conocer los datos. En esta parte se considera como
estd constituida la base para conocer, apriori, los datos que seran transformados.

. Transformacion:

Se transforma la data utilizando métodos para la homologacion y, si es posible, la reducciéon
de esta sin afectar al modelo posterior.

. Minado:

En esta parte se engloba el anélisis y la aplicacién de modelos, generalmente predictivos,
para la busqueda de patrones y representaciéon de los mismos.

. Interpretacion:

Con los datos y resultados obtenidos en todo el proceso de minado, se procede a evaluarlos
y llegar a una conclusién general del modelaje.

Preprocesado Minado
[ Datos | P'epmesa""e"'o [ Patrones [ _Ceonocimiento ]
E E 2
TRHTHE
-
1
T—r—J Transformaclon Interpretacion

Seleccion

Figura 2.1: Diagrama de Implementacién KDD.

2.2.2. Proceso SEMMA

El proceso de muestreo, exploracién, modificacion, modelacion y evaluacién (Sample, Explore,
Modify, Model and Assess), SEMMA por sus siglas en inglés, se refiere a una serie de pasos para
la implementacion de modelos de mineria de datos [2]. Consta de cinco pasos que se ejecutan de
manera ciclica y se distinguen en la Figura 2.2.

1. Muestreo (Sample): Se extraé una muestra representativa de los datos en bruto lo bastante

pequena para una facil manipulacién. Si dichos datos no son masivos, este paso se puede
obviar.

2. Exploracion (FEzplore): Se explora la base a detalle para detectar posibles anomalias, re-

dundancias o informacién no relevante para el analisis. Ademas de comprender de mejor
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manera la estructura y naturaleza de los datos en bruto.

. Modificacion (Modify): Se modifican los datos para seleccionar, crear y transformar las

variables de acuerdo a las condiciones del modelo (0 modelos) para llevarlo a cabo.

. Modelacién (Model): Se comienza con la implementacién del modelo a la base de datos

para generar resultados que ayuden en la busqueda del mejor ajuste al modelo con la
mayor fiabilidad.

. Evaluacion (Assess): Se evalua la calidad y utilidad de los resultados obtenidos para su

presentacion e interpretacion.

SAMPLE MUESTREO
1
EXPLORE VISUALI|ZACI()N ASOCI)\CI()N
MODIFY SELECCION DE TRANSFORMACION
== VARIABLES DE LOS DATOS
| |
MODEL KNN ARBOLES REGRESION OTROS
| | | |
EVALUATE EVALUACION

Figura 2.2: Diagrama de Implementaciéon SEMMA.

2.2.3. Proceso: CRISP-DM

El proceso estandar interprofesional para la mineria de datos (Cross-Industry Standard Process
for Data Mining, CRISP-DM por sus siglas en inglés) se desarrollé por medio de un consorcio
compuesto por DaimerChryrler, SPSS y NCR para crear una metodologia estandar para la
implementacion de modelos de mineria de datos desde el enfoque empresarial [2]. Consta de seis
pasos ciclicos ilustrados en la Figura 2.3.

1.

Entendimiento del Negocio: Se centra en entender los objetivos y requisitos del proyecto
desde un enfoque empresarial para transformarlo en un problema de mineria de datos.

Por ejemplo, supéngase que se tiene un cliente que quiere conocer los cinco productos mas
vendidos en cada estado de la republica. El problema en cuestién se resuelve, desde el
ambito de la ciencia de datos, con la construccién de una tabla que muestre el volumen
de venta de cada producto etiquetado por estado. En este caso el objetivo es conocer la
informacién de los cinco més vendidos pero, el enfoque en mineria, es la construccion de
una base de datos que otorgue dicha informacién.

. Comprensién de los Datos: Se recopilan los datos para manipularlos e identificar problemas

en la calidad; ademads de tener un primer acercamiento al comportamiento de la base y
detectar subconjuntos de interés. Todo esto para generar hipo6tesis sobre la base en bruto.

. Preparaciéon de los Datos: Se transforman, modifican y crean los datos necesarios para

efectuar el modelo a partir de la comprension de los datos en bruto.

. Implementacién del Modelo: Se aplica el modelo a la base de datos y se prepara para

calibrar los parametros en bisqueda del modelo que mejor se ajuste a la naturaleza del
problema.

. Evaluacion del Modelo: Se evaltian a fondo la implementaciéon del modelo, los resultados

obtenidos y la interpretacién de estos para someterse a cuestionamientos sobre la utilidad
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y el alcance de la solucién al problema inicial.

6. Despliegue de Resultados: Se presentan los resultados de manera que se resuelva la cuestion
inicial de manera sencilla.

omprension

Entendimiento de los Datos

del Negocio

2l
Y|

Despliegue de Evaluacion del
los Resultados Modelo

Figura 2.3: Diagrama de implementacion CRISP-DM.

2.3. Fundamentos de Bases de Datos

Todo el tema que engloba al conocimiento tedrico de bases de datos, desde el método hasta su
visualizacién, es en efecto, bastante amplia. Al hablar de sus fundamentos se pueden mencionar
el disetio, el almacenamiento, la gestién, la arquitectura, las relaciones entre bases y la visuali-
zacion de las mismas, entre otras. En particular se busca que la base de datos sea homogénea y
estructurada (o disenada) de tal manera que se realicen métodos y operaciones con la misma.

Cuando se habla del diseno se busca una estructura légico para la construcciéon de un modelo
de base de datos. Para esto existen varios tipos de modelos utilizados en el diseno de bases de
datos. Como los son: relacional, entidad-relacién, basado en objetos o semiestructurado entre
otros.

Diseno de Bases de Datos
Modelo Entidad-Relacion

Se suele usar el modelo entidad-relacion (E-R); el cual consta de una asociacion entre bases de
datos (llamadas entidades) y el como se relacionan entre si[34].

Dentro del modelo entidad-relaciéon las entidades se definen como grupos de atributos de la base
de datos principal etiquetados de manera puntual para cada entrada con algiin identificador
propio unico. Una relacion es la asociacion entre entidades mediante algin identificador [3].

Al grupo de entidades del mismo tipo y al grupo de relaciones del mismo tipo se les conoce como
conjunto de entidades y conjunto de relaciones respectivamente cémo se ilustra en la Figura 2.4.

Se representar el modelo E-R mediante un diagrama con los siguientes componentes:
= Rectangulo: Representa a los conjuntos de entidades.
= Elipse: Representa a los atributos.

= Rombo: Relaciones entre conjuntos de entidades.
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= Linea: Union de los atributos con las entidades y éstas a su vez con las relaciones.

Entidad Relacion Entidad

Figura 2.4: Diagrama de modelo de entidad-relacién.

2.4. Fundamentos Estadisticos

Regresion

Se dice que se tiene un problema de regresién cuando el objetivo es predecir un resultado del
tipo numérico; ademés de que estos problemas pertenecen a un entorno continuo. La Figura 2.5
muestra una gréafica de como crece el salario con base en los anos de experiencia (puntos de colo
rojo) y la prediccion que se obtuvo con una regresion lineal simple (recta de color azul) aplicada
al conjunto de entrenamiento y, a la derecha, con el conjunto de pruebal28|.

Salario v.s. Experiencia (Conjunto de Entrenamiento) Salario v.5. Experiencia (Conjunto de Prueba)

120000 120000

100000 100000

BO00D

Salario

BOOOO

Salario

60000 60000

20000

20000

Anos de Experiencia Anos de Experiencia

Figura 2.5: Ejemplo de una regresion lineal simple para predecir el salario a partir de los anos
de experiencia; tanto con el conjunto de entrenamiento como el conjunto de prueba.

Clasificaciéon

Se tiene un problema de clasificacién cuando el objetivo es predecir un resultado del tipo catego-
rico; ademés de que estos problemas pertenecen a un entorno discreto. Ejemplos de clasificacion
son tales como:

= Conocer si un cliente canje6 o no un cupén.
= Opiniones acerca de algin tema en particular.
= Tipos de violencia que se generan en un entorno determinado.

La Figura 2.6 muestra dos ejemplos de clasificacion; un ejemplo general de un arbol de decision
y una clasificacién por grupos. Es muy frecuente que, dentro de los problemas de clasificacién, se
opte por predecir probabilidades de clases, es decir, la probabilidad de que alguna caracteristica
ocurral5].
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4.3

~132
3.1.4,53,31

oI = o094
samples = 12
[vaiue =11, 3,0, 1.1, 0, 4]

QI = 0.00%
samgles = 28
value = [0,1,0,0,0,0, 27]

value = [14, 0, 13,0, 3,0, 0] value = [0, 23,0, 0, 0, 0, 0]

Figura 2.6: Ejemplo de dos métodos de clasificacion. En la parte superior se muestra una repre-
sentacion de un arbol de decision y, en la parte inferior, una agrupacion relacionada con el arbol.

Algunas medidas de clasificacion utilizadas en arboles de decision son el indice Gini y la. Entropia
las cuales se encargan de medir la pureza de los nodos para realizar la clasificaciéon. En el capitulo
dedicado a arboles de decisién se ahonda méas en éstos métodos y la diferencia a la hora de
aplicarlos.

2.5. Ciencia de Datos

2.5.1. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial, -fuera de la ciencia ficcidén-, es una rama de la computacion que tiene por
objetivo que los ordenadores hagan la misma clase de tareas que puede realizar la mente humana
dentro de un entorno estructurado. De aqui nace una rama llamada aprendizaje automdtico
(machine learning en inglés) la cual se encarga de que dichos ordenadores sigan una metodologia
de aprendizaje a partir de ordenes dadas por medio de c6digo para ejecutar un propdsito en
concreto o una variedad de tareas|4].
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2.5.2. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje, como tal, hace referencia a las situaciones en que un aprendiz incrementa sus
conocimientos o habilidades para cumplir un propoésito. Este aprendiz debe ser capaz de tomar
decisiones sobre el curso que debe seguir la resolucién del problema. El aprendizaje automético
toma los conceptos para aplicar al ambito computacional, a modo de ensenarle a una méquina
como resolver probleméticas a partir de lo aprendido. A este proceso de aprendizaje se le conoce
como entrenamiento [18].

Dentro del aprendizaje automético diferenciamos entre dos tipos: el aprendizaje supervisado y
el aprendizaje no supervisado.

Aprendizaje Supervisado

En el aprendizaje supervisado se asumen datos etiquetados; es decir, con una variable de respues-
ta y un conjunto de variables predictoras (también llamadas variable dependiente y variables
independientes). La meta dentro de este tipo de aprendizaje es explicar la variable respuesta en
términos de las variables predictoras y asf crear modelos predictivos. Por ejemplo:

» Predecir precios de tiendas de conveniencia a partir de los datos (o atributos) de los
consumidores.

= Predecir la desercién o rotacién de empleados.

= Predecir el riesgo de que un paciente, al darlo de alta, regrese al hospital después de
determinado ntimero de dias.

Dentro del aprendizaje supervisado podemos encontrar los métodos de regresion y los métodos
de clasificacién donde el algoritmo de aprendizaje de cada uno intenta optimizar la funcion
objetivo! para hallar la mejor combinacién de valores para que dicha funcién objetivo se ajuste
lo mejor a la realidad[35].

Aprendizaje No Supervisado

En el aprendizaje no supervisado los datos son no etiquetados e incluye herramientas estadisticas
para describir mejor los datos sin la necesidad de una variable o funcién objetivo. Este tipo de
aprendizaje se ocupa de identificar grupos en un conjunto de datos ya sea para la agrupacién en
conglomerados de las observaciones similares en funcion de las variables que se observan o reducir
las dimensiones disminuyendo el ntmero de variables en el conjunto de datos correspondiente.
Sin embargo hay que tener en cuenta que este tipo de aprendizaje tiende a la subjetividad
va que, a diferencia del aprendizaje supervisado, no es posible verificar que tan bien se ajusta
a la realidad el modelo por falta de indicadores que denoten la precisién y veracidad de los
resultados predecidos. Es por eso mismo que se le llama no supervisado. Pero, a pesar de tener
esta tendencia, el aprendizaje no supervisado es muy util para[35]:

= Dividir consumidores para aplicar técnicas de marketing.

= Identificar individuos que cumplan ciertas caracteristicas similares para tener una visuali-
zacidén maés clara de los datos.

= [dentificar comportamientos para el posterior descubrimiento de patrones.

= Realizar un analisis exploratorio previo de los datos.

!Funcion objetivo: Es la ecuacién que sera optimizada dadas las limitaciones o restricciones determinadas.
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En posteriores capitulos se desarrollardn estos conceptos con su respectiva metodologia y su
aplicacion final en el caso de estudio con una base de datos de la Fundacion JUCONI A. C. con
caracteristicas de jovenes que participaron en programas de la Fundacion.



No hay que ser un Nostradamus para saber a dénde vamos,
Ni un profeta para predecir el mafiana,

Solo abre los ojos y tendras premoniciones,

Tu, yo, cualquiera podria tener visiones.

Canserbero, Visiones.

Modelos de Regresion

Desde tiempos inmemorables se ha hablado sobre lo que se conoce como prediccion en diferentes
culturas. Los oraculos en Grecia, los profetas en cada una de sus épocas entre otros.

Fuera de la fantasia, y la especulacién sesgada, el planteamiento de un modelo estadistico que
permita ajustarse de la mejor manera a la realidad se le conoce como modelo de prediccion
o predictivo. Los modelos de regresion son parte de estos los cuales utilizan metodologias y
planteamientos estocasticos para conocer el comportamiento de la poblaciéon y hacer inferencia
sobre los datos. Utilizando como variable dependiente (u objetivo) al valor que se desea predecir
desde el conocimiento de una o més variables independientes que estén relacionados, por ejemplo,
los siguientes tres tipos de regresion: simple, multiple y logistica [32].

Dentro del ambito de aprendizaje automaético, aunque se les considera clasicos, es comun la
aplicaciéon de modelos de regresiéon dentro del aprendizaje supervisados.

3.1. Regresion Lineal Simple

Se le denomina, simple debido a que solo contiene una variable dependiente en la ecuacion. Este
modelo es de la forma:

Y = pBo+ fix + e (3.1)
En donde:

= Y := Variable dependiente, también conocida como variable respuesta la cual es una
variable aleatoria observable.

= 1 := Variable independiente, también conocida como variable predictora, considerada como
no aleatoria o bien como una observacion de una variable aleatoria.

= [y y 51 son los pardametros a estimar del modelo. Donde:

e [y es el intercepto, es decir, el valor de y cuando x = 0. En un contexto practico,
representa el valor estimado de la variable dependiente cuando todas las variables
independientes son iguales a cero.

21
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e 31 es la pendiente de la linea de regresion, es decir, el cambio en y por cada uni-
dad de cambio en x.Este coeficiente indica la relaciéon de cambio entre la variable
independiente x y la variable dependiente y.

= ¢ := Fl error de la estimacién, la cual es una variable aleatoria no observable.

Esta ecuacién, vista desde la perspectiva del aprendizaje automadtico, se interpreta como un
modelo del cual solo se conocen dos caracterfsticas: la variable independiente y la variable de-
pendiente [5]. Pero, en la préctica, se tiene un naumero determinado de observaciones de las
caracteristicas; dichas observaciones estdn dadas por las entradas de la base de datos. Con esto
se reescribe la Ecuacién (3.1) de la siguiente forma:

Y, =00+ fixi +¢&, 1=1,...,n. (32)
FEn donde:
= Y; := i-ésima observacién de la variable dependiente.
= z; := i-ésima observacién de la variable independiente.
= [y y 51 son los pardmetros a estimar.
= g; := i-ésimo error de la estimacion, el cual no es observable.

Haciendo uso del algebra matricial se reescriben las ecuaciones dadas en (3.2) como:

Y =XB+e. (3.3)
donde:
Y
» Y = | : | : Vector de observaciones de la variable dependiente.
Y,
1 1
» X=|: | :Matriz de valores de variables dependientes donde z;; =1y x;2 = ;, para
1 x,
1=0,....n
s B = go : Vector de parametros a estimar.
1_
61-
m ¢ = | : | : Vector que contiene los errores del modelo de regresion.
En |

3.1.1. Estimacién

Se busca estimar a [y y B para obtener el mejor ajuste del modelo de regresion lineal simple.
Como de manera usual, se supone que, los errores €; ~ 7 (O7 02); se plantea obtener un esti-
mador de mdzima verosimilitud para los parametros partiendo de la definicion de funcidn de
verosimilitud y de estimador de mdzima verosimilitud |6] [28].

Definicion 1 (Funcién de Verosimilitud)

Sea Y1, ...,Y, una muestra aleatoria, es decir, un conjunto de n variables aleatorias
independientes cada una con la misma distribucion (1id), con funcion de densidad
flyr, ooy yn; 01, ..., 0k) la funcion de verosimilitud estd dada por:
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n

L(Hl, . 70k;y17 e 7yn) = Hf(yi;el, . ,Hk) (34)

i=1

considerando a los pardmetros como variables y a la realizacion de la muestra fija.

Definiciéon 2 (Estimador de Maxima Verosimilitud)

Sea S un conjunto de puntos muestrales, para cada punto de la muestra y € S, 0(y) es una
estimacion donde la funcion de verosimilitud L(01,...,0k;y1,...,Yyn) alcanza su mdzimo en
funcidon de 0 con el vector y cuyos elementos son cantidades fijas y corresponden a una
realizacion del vector aleatorio Y. Un estimador de mdxima verosimilitud del pardmetro 0,
basado en la muestra S se denotard por ©(y).

Estas dos definiciones abren camino para obtener estimadores de méaxima verosimilitud para
Bo, B1 y 02 de la siguiente manera:

Estimador de Maxima Verosimilitud para el Modelo de Regresion Lineal Simple

Sea Y = By + B1x + € el modelo de la regresién lineal simple con € ~ 7 (0, 02), de donde, resulta
claro que la variable aleatoria Y ~ n (50 + Gz, 02). De modo que la funcién de densidad esta

dada por:
1 _

1 (y=(Bo+B12) 2
e 2 o

fly | =80, B1,0%) =

2o

Asi, la funcién de verosimilitud asociada a (x | y), es:

L(50,51702;y,$)=< ! >QGXP{—£2 (%-50-51%)2}-

2mo? ;
=1

Es comiin que dentro del procedimiento para encontrar estimadores por el método de maxima
verosimilitud se opte por calcular el logaritmo natural de la funcién de verosimilitud. Dicha trans-
formacion de la funcion de verosimilitud se denota por [ (ﬁg, b1, 02). De modo que, calculando
el logaritmo natural de la funcién de verosimilitud se obtiene:

[ (0, B1,0%) =~ (0 (2m) ~ 1 (0)) = 55 D (s — o — Brra)?.
1=1

Haciendo uso del criterio de la segunda derivada para obtener el punto donde se maximiza
l (ﬂo, 51,02), derivando con respecto a cada componente de su argumento e igualando a cero
estas derivadas, se obtienen los puntos criticos y después se prueba si estos producen un maximo
usando la matriz de las segundas derivadas. Se sabe que en el punto obtenido la funcién de
verosimilitud alcanza su méximo. Asi, la solucién corresponde a los estimadores de maxima
verosimilitud para los pardmetros By, 41 y 02, dada la realizacion (y1, 1), ..., (Yn, Tn):

1 & 1 <&
. ﬁoznzyi_ﬁlnzgfi:y_ﬁlx-
1= i=

o T @ DG —0) sy

> i (i — z)? Sza

n

. &22%2@1‘—50—31%)2-

i=1
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Para asegurar que se tratan de estimaciones de maxima verosimilitud se hace uso del criterio de
la segunda derivada. De modo que, calculando la segunda derivada de [ (BO, 081, 02) con respecto
a cada componente de su argumento y evaluando en los valores del punto obtenido en la solucién
de las ecuaciones de verosimilitud se obtiene la matriz Hessiana y, por comodidad de notacioén,
se denomina a R = {1,...,n} el cual es el recorrido del indice de la suma. Con esto se tiene que:

821 921 921
o3 081080 90280

g | e e e _
— | 98091 B2 002061 -
921 921 921
oy 52 p) S
0020f0  90°0f1 9(0?) [50751762]
—1 —1 0
2 2
Sier(F-7+32L@i-0))  Tien(ty-7+EL (2:i-7))
N icrTi 1 2 L
— Soy — 5 2 icr Ti — 35
ZieR(y_y+ Sz,my (.27—$1)> g ek quRyz y+sxy 7Szymz
1 _—771/\/\ n2/\ ~ —_— n3 ~ ~
Y ier Yi— y+Szy' gfymz > icrY1—Bo—Piz; 23 cr(yi—Bo—Przi)? 23> i cr(Wi—Bo—P1)z;

Esta matriz es definida negativa, por lo que se puede asegurar que los estimaciones para las ’s
y para o2 son, en efecto, de maxima verosimilitud. Debido a que estas estimaciones tienen la
misma forma para cualesquiera realizacion del vector Y, entonces los estimadores de maxima
verosimilitud tendran la misma forma, solo cambiando las realizaciones por sus correspondientes
variables aleatorias. En lo sucesivo se usard una sola notacion (Y, y) para representar una variable

aleatoria o su realizacion.

Aunque existe literatura la cual dice que, para probar que los estimadores calculados son de
méxima verosimilitud, solo basta con calcular las derivadas de la diagonal principal de la matriz
H y asegurarse de que sean menor a cero; es mejor calcular la matriz y conocer como se define
para asegurar la verosimilitud de los estimadores calculados.

En cuénto al calculo de estimadores, se encuentran también las definiciones de lo que es el error
cuadrado medio y los estimadores insesgados [6].

Definicion 3 (Error Cuadratico Medio)
El error cuadrdtico medio (ECM) de un estimador 0 para un parémetro 0 es una funcion de 0
definida por:
. . . 2

E[) — 62 = Var (9) + (E [9] - 0) . (3.5)
La diferencia que se encuentra en el dltimo sumando de la ecuacion se conoce como sesgo [6]
[28].
Definicion 4 (Mejor Estimador Insesgado)

Un estimador 0 es el mejor estimador insesgado para 0 si satisface que E[H} =40 y, para

cualquier otro estimador 0% con E[0*] = 0, se tiene que Var[d] < Var[f*]. 0 es también
conocido como el estimador insesgado de varianza uniformemente minima para 0.

Definicién 5 (Minimos Cuadrados)
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Sea {(x1,y1),- .-, (Tn,Yn)} n-pares de nimeros trazados en una grifica de dispersion. Supongase
que existe una recta que pasa a través del grupo de puntos que se acerca lo mds posible a todos
los puntos. Para cualquier recta, la suma de cuadrados residual (SCR) se define como:
n
SCR =Y (byi — fo — rzi)” . (3.6)

i=1

Minimos Cuadrados y Estimador insesgado de varianza uniformemente minima

El célculo de estimadores para Sy v f1 mediante minimos cuadrados es como sigue:
n

Sea ¢ (5o, B1) = E €2, tomando como € = y; — By — B1x; se deriva dicha funcion ¢ con respecto
1:1 . . .

a cada componente de su argumento y se iguala a cero de la siguiente manera:

- 3%0( (Bo, B1) = =23 11 ¥i — Bo — Prwi) = 0.
- %C (Bos B1) = D=1 2(yi — Bo — Pras;) (—x;) = 0.

Se puede observar que estas ecuaciones son las mismas que se han obtenido como ecuaciones de
verosimilitud, por lo que en este caso, los estimadores para Sy y 51 son:

Bo =7 — Hi.

4 = > i1 (@i — @) (yi — 9) _ Say

> i (i — z)? Sza

Para la parte del mejor estimador insesgado de varianza uniformemente minima usual-
mente se empieza por calcular la esperanza de cada estimador y verificar si la definicién se
cumple. Esto es cierto ya que los estimadores calculados con anterioridad son insesgados.

Definicion 6 (Estimador Insesgado) Un estimador 0 del pardmetro 0 es insesgado si se
cumple que[26]:

E[f] = 6.

Se procede entonces a probar que Bo y Bl son estimadores insesgados para los parametros [y y

B

Sean fy, B1 estimadores de los pardmetros 3y, 31 se busca probar que dichos estimadores
son insesgados.

ePara f3; se sabe que:
B = Do (2 —7) (yi — g)
> i (@i — 5)2

Lo cual se reescribe denotando a X; = x; — T, de este modo se reformula a 57 como:

§ = iz (@ =) i =) _ Nia Xy —9) _ iz Xiti — Xy

Yoy (@i — f)2 Dy A > &7
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Como la suma es un operador lineal, se pueden separar los sumandos y extraer las cons-
tantes. Dando entonces lo siguiente:

Gy = S My —udy i X Do Ay

Dy X7 i AF
Esto ocurre ya que el término gy . ;X = 0 lo cual sucede por lo siguiente:
Dim X =i (i —3) =3 w = 3L, T =nT —n =0

n
> X
Se denota a T; = ==

()

Zn_1X2 para reescribir a 1 finalmente como:
i=1Y

n
Bi=> Ty
i=1
Desarrollando la ecuacién anterior con y; = 8y + S12; + €; se obtiene lo siguiente:

n n n n n
Br=> Twi=> TiBo+brzi+e)=Bod T+ > Tilai+ Y Tiles.
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
Lo cual se reescribe como:

n

B =51+ [Z T;]e;.
i=1
Aplicando el valor esperado a ambos lados de la igualdad:

E [51} =E |61+ [Zn: Tilei
i=1

=E[p] +E

2[5

Por lo tanto 31 es un estimador insesgado.

D Tie
i—1

=P+ Y TE[e] =B
i=1

Entonces:

fr.

e Para [y se tiene que:

n ) N
ﬂo—y—ﬁlw—zilyl—ﬁw-
Aplicando el valor esperado a ambos lados de la igualdad:

; Y4 BN .
E[}:Eﬂ— 7| = =S Ely] - Elfizl.

Bo [ Pt n;;wA [B12]
Como y; = By + B1x; + €; se puede reescribir la ecuacion de la siguiente forma:

o [BO} _ i E [ﬁog Prxi t+e] E[4,7] = >oii Bo + Bz

— i1z =
n

T AT g,

Desarrollando la ecuacién se obtiene lo siguiente:

E[f)] = "0+ AT gz gy

Entonces:

E [5})] — Bo.

Con esto queda probado que, tanto 30 como Bl, son estimadores insesgados L.
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Asi como existe la definicion de un estimador insesgado, de igual manera existe la definicion del
sesgo.

Definicidon 7 (Sesgo) Se define como sesgo de un estimador 6 de un pardametro 8 como:

B(f) =E[] — 6.

Con esto se puede relacionar al ECM con el sesgo mediante dos ecuaciones:

Proposicion 1 (Relaciéon entre ECM y Sesgo) Sea 6 un estimador del pardmetro 6,
los sigutentes enunciados se cumplen:

= ECM(0) = Var(0) + B%(0).
= B2(0) < ECM(0).

Es claro que, si el estimador § es insesgado el ECM(@) = Var(é). Si se da el caso de que
exista otro estimador insesgado, para encontrar el de minima varianza se recurre a la Cota
Inferior de Cramér-Rao. Este teorema proporciona, bajo ciertas condiciones, una cota inferior
para las varianzas de cualquier estimador insesgado. Pero, antes de enunciarlo, se requiere definir
y enunciar algunos elementos estadisticos.

Definicién 8 (Funcion Parametral) Sea 6 un pardmetro (o vector de pardmetros) de una
distribucion de probabilidad. Cualquier funcion T que cumpla 7 : 6§ — 7(0) se le denomina
como funcion parametral[26].

Como una funcién parametral depende del pardmetro asociado, de igual menera se define el
imsesgamiento.

Definicién 9 (Funcion Parametral Insesgada) Sea 6 un pardmetro (o wvector de pardme-
tros) y sea T una funcion parametral. Una estadistica T es un estimador insesgado para 7(0)
84:

E[T] = 7(6).

Teorema 1 (Cota Inferior de Cramér-Rao) Sea Xi,..., X, una muestra aleatoria de una
distribucidn con funcion de probabilidad (o de distribucion) f(x;0), dependiente de un pardmetro
desconocido 6. Sea T un estimador insesgado para una funcion parametral T. Se cumple quef[26]:

Var(T) > 8(7—/(9))2 . (3.7)
WE|( - In (X, )

Siempre y cuando se cumplan las siguientes condiciones de regularidad:
1. El soporte de f(x,0) dado por el conjunto {z : f(x,0) > 0} no depende de 6.

2. Para todo x en el soporte de f(x,0), existe la siguiente derivada:

0
%lnf(x,e).

3. La siguiente conmutacion es vdlida:

0 0
aG/Rf(x,H)d:z:: R%f(a:,H)d:c:O.

4. 0< E[(% In (X, 0))?] < oco.



28 CAPITULO 3. MODELOS DE REGRESION

5. Denotando a x" como ™ = (x1,...,xy) la siguiente conmutacion es vdlida:
O [ ) fam, 0)da = / T2 f(, 0)ds”
80 R ’ N n 09 ’ .

Posteriormente se calculan las varianzas de los estimadores obtenidos en los modelos para su
comparacién y asi obtener el estimador de minima varianza.

Al calcular los estimadores de maxima verosimilitud con los de minimos cuadrados es de notar
que coinciden; es decir, ambos estimadores son los mismos. Esto implica que, para las estimacio-
nes de las betas, cualquiera de las dos metodologias se pueden utilizar; pero, para el célculo de
estimadores para la variable aleatoria Y del modelo de regresién lineal simple, como conocemos
la, distribucién de dichas variables es mejor utilizar maxima verosimilitud ya que se obtiene,
ademas de las estimaciones de las betas, un estimador para la varianza [5].

Ahora conociendo esta manera de estimar el valor de la variable dependiente, el modelo de
regresiéon estimado estd dado por:

g = Bo+ Bz (3.8)
donde:
= ¢ := Estimaciéon de la variable dependiente.

= 1 := Valor de la variable independiente.

= [y y (1 son las estimaciones de los parametros.

3.2. Regresion Lineal Multiple

Este modelo de regresién se denomina como mailtiple ya que el ntmero minimo de variables
independientes en el modelo tiene que ser mayor o igual a dos; de igual forma se cuenta con una
variable dependiente y de un niimero determinado de pardmetros ’s [28]. Quedando la ecuacion
de la siguiente manera:

Y=0+pixi+ -+ braxp+e, k>006k>2. (3.9)
donde:
= Y := Variable dependiente.
= 1; := Variables independientes, ¢t = 1,... k.
= [3; son los parametros a estimar, 1 =0,..., k.
= ¢ := Error aleatorio no observable.

Se expresa a la regresion lineal miltiple muestral, -desde el enfoque de aprendizaje automatico,
considerando k observaciones, representadas cada una de ellas de la forma (y;, =, ..., Zik ), para
i =1,...,k de la siguiente manera:

Yi = Bowio + brxit + - + Brwik + i, 1=0,... k. (3.10)
donde:
= Y; := Valor de la variable dependiente en la i-ésima observacion..

= 1;; := Variable independiente ¢; también conocida como la i-ésima observacion de la j-
ésima variable dependiente i = 1,...,k. 7 =0,...,n.
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= [3; son los pardametros a estimar, 1 =0,...,n.
» ¢, := Error de la estimacion (valor de la variable aleatoria no observable).

Usualmente se supone que la primera variable independiente x ;o = 1 para todo i. Transformando
la Ecuacion (3.9) en la siguiente:

Yi = 0o+ Przin + -+ Brzie + &5 1=1,...,n. (3.11)
v a By en particular se le conoce como intercepto de la regresion.
De aqui se puede hacer uso de la forma matricial de la regresion lineal multiple como sigue:
Y =XB+e. (3.12)

En cuanto a la representacion, es de notar que la Ecuacion (3.12) se representa igual que la
Ecuacion (3.3); el cambio aqui es dentro de la matriz de los valores de las variables independientes
X (Esta matriz, algunos autores le llaman matriz disefio). Escrita de forma matricial la Ecuacion
(3.12) , se tiene lo siguiente:

Y
= Y = | : | := Esel vector de los valores de las variables dependientes.
Yi
1 11 ... Tkl
1 r12 ... T2 . . . .
s X = | ] ) ) := Es la matriz de valores de variables independientes.
1 x, ... xpn
Bo
» 8= || := Es el vector de parametros a estimar.
Bn
€1
= ¢ = | : | := El vector aleatorio que contiene los errores de estimacion.
€k

Existen, ademés, una serie de supuestos dentro de la regresion multiple. Estos supuestos ge-
neralmente se infringen mientras se incluyan una mayor cantidad de variables predictoras x al
modelo. Dicha infraccién lleva a una mala interpretacion de los coeficientes de regresion y de la
prediccion obtenida en si misma [37]. Dichos supuestos son:

1. Relacién lineal. En cualquier combinacién de valores x1, . .., x,, la relacién con la media
de Y es lineal.

2. Homocedasticidad. En cualquier combinacién de valores x1, ..., x,, a diferentes combi-
naciones, la varianza del error, se mantiene constante.

3. Independencia. Cualquier valor del error es independiente a cualquier otro valor del
error.

4. Normalidad. Para cualquier combinacién de valores de x1, ..., x,, los errores tienen una
distribucién normal.
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3.2.1. Estimacion

Se puede entender al modelo de regresion lineal multiple como una extensién del modelo de
regresion lineal simple, por lo que es una opcién utilizar la metodologia de minimos cuadrados.
De modo que la estimacion puntual de minimos cuadrados se calcula de la forma:

Bo
B=|:|=xxX"XY.
Bk
En donde el vector columna Y y la matriz diseno X se utilizan para calcular las estimacio-
nes. Ahora, sean [, ..., 3, las estimaciones puntuales de minimos cuadrados de los parametros
Bo, - .., Bn del modelo de regresion lineal y suponer ademés que Z1, ..., &, son los valores espe-
cificados de las variables aleatorias independientes z1, ..., z, la ecuacion:
§=Po+ P21+ + Buin (3.13)

es la estimaciéon puntual del valor medio de la variable dependiente cuando los valores de las
variables independientes son: xg1, ..., Zok-

Variables Dummy

Dentro de la practica muchas veces se presentan bases de datos con categorfas no numéricas. Es
en estos casos donde se hace uso de las variables dummy. Las variables dummy (también cono-
cidas como ficticias o binarias) tienen por finalidad transformar datos categoricos a numeéricos
utilizando una codificacién binaria.

Por ejemplo, si dentro de la base de datos existe una columna llamada paises ésta columna
tendra por entradas los nombres de los paises, digase México, EUA y Canadé. La transformacion
a variables dummy empieza por tomar cada entrada diferente de la columna categérica para
convertirla en una columna més, solo con entradas binarias. Después, dentro de cada fila, se
denota un 1 o un 0 si es que dicha fila de datos pertenecen a alguna de las nuevas columnas
creadas (si, perteneciera a México, tendria un 1 en la fila correspondiente a la columna que
representa a México y 0 en las dos otras columnas creadas).

Esta técnica resulta muy 1util a la hora de querer realizar modelos de regresion con la existencia
de variables categoricas en el modelo [37].

Coeficiente de Determinacion (R?)

Para el modelo de regresién lineal miltiple se tienen las siguientes definiciones de estadisticos:

1
» Varianza total: — > (v — )2

1 -
» Varianza explicada: S (Ui — ) = ﬁ(ﬂ’X’Y —ny?).
n n—

-1

. 1 R
] Z?:l(yz - y?) = E(Z?:l yf - B'XY).

El coeficiente de determinacién es la proporcién de la varianza total de la variable explicada por
la regresion. Es también denominado R cuadrado y sirve para reflejar la bondad del ajuste de
un modelo a la variable que se pretende explicar. Para calcular el coeficiente de determinacion
(R?) se calcula el cociente de la varianza explicada con la varianza total, de modo que:
g2 = Lm0 =9 _ BXY —ny? (3.14)
i —9)? Yy —9)?

» Varianza inexplicada:
n
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Este estadistico permite conocer con exactitud el grado de dispersiéon de los valores de una
variable en relacion con el resto [5] [6] [28].

Coeficiente de Determinacion Ajustado

Atn cuando las variables independientes no estuvieran relacionadas, es posible que R? sea mayor
a cero. Para prevenir una sobre valoracién de la importancia de las variables se suele calcular el
coeficiente de correlacién ajustado (R?—ajustado).

Las m variables aleatorias independientes explican lo suficiente la variacién total de los valores

observados para que, en promedio, R? = — (esto solo si se cumple que las variables m sean,
en efecto, aleatorias e independientes). El primer ajuste para el coeficiente de determinacion es

. . . . . 2 _ 2 m
realizar la siguiente diferencia Ry justado = B™ — 757

Asi, el R? ajustado (o coeficiente de determinacién ajustado) se utiliza en la regresién multiple
para ver el grado de intensidad o efectividad que tienen las variables independientes en explicar
la variable dependiente.

2

Si los valores de las variables independientes no son aleatorios por completo, el valor de R justado

. . . 2 2 _ _m
es igual, en promedio, a cero. Ya que, si R* = 1, entonces, Rajusmdo =1--" #1

2
ajustado’

n—1 _ Dando entonces el coeficiente de correlacion ajustado:

n—m—1°
m n—1
R?zjustado = dej = <R2 - ) < > : (315)

que sea igual a uno cuando R? es igual a uno, se necesita que R? —

Para definir un R e

multiplique a

n—1 n—m-—1

Aunque estos estadisticos bastan para reconocer un buen ajuste del modelo, puede que este
mismo no sea el mejor de todos. Es decir, el que se encuentre més cercano a la realidad. Para
encontrar el modelo que mejor se ajuste a la realidad se plantean hipdtesis respecto al problema.

Definicién 10 (Pruebas de Hipoétesis) Sean © un espacio paramétrico, ©g C © y Of su
complemento tal que Oy U OF = O. Se le denomina como hipotesis (H) a una conjetura sobre
un pardmetro 0 de la poblacion [33].

Un juego de hipdtesis se suele formular de la siguiente forma:

Hy: 60 €0 V.8. H,:0 € ©5§.

donde a Hy se le conoce como hipdtestis nula y a H, como hipdtesis alternativa o comple-
mentaria.

FEl problema de prueba de hipdtesis consiste en decidir cual hipétesis dentro del juego es verda-
dera.

Al subconjunto del espacio muestral de la estadistica de prueba para el cual la hipotesis nula
se rechaza se le conoce como regiéon de rechazo, mientras que a su complemento se le conoce
como region de no rechazo.

Mejores Variables Regresoras

Dentro del andlisis en la regresion lineal multiple se pueden encontrar un ntimero de variables
independientes muy grande y no siempre todas las variables tiene el mismo peso. Es por ello
que existen metodologias las cuales ayudan a encontrar el mejor modelo con las variables mas
significativas usando estadisticos que indiquen la significancia de las variables independientes



32 CAPITULO 3. MODELOS DE REGRESION

dentro del modelo. Estas metodologias se les suele llamar como criterios de informacion esta-
distica/estocdstica (CIE) [31].

Los CIE tienen la finalidad de identificar el mejor modelo de regresion de entre varios modelos
candidatos. Los dos mas utilizados son el criterio de informacion de Akaike (AIC) y el criterio
de informacién Bayesiano (BIC).

FEl AIC proporciona una estimacion de la distancia que existe entre el modelo y el mecanismo
que genera los datos observados. La idea central es la penalizacién por un sobre ajuste del
modelo, el cual est4d dado por:

AIC(k) = 2k — 2In(1(O(k))). (3.16)
donde:
= 1(6(k)) es la funcion de verosimilitud.
] @(k‘) es la estimacion obtenida por maxima verosimilitud del parametro 6.
= k

es el numero de pardmetros libres estimados dentro del modelo.

Mientras que el criterio de informacion de Akaike no depende del tamafio de la muestra, el
criterio de informaciéon Bayesiano (BIC), también conocido como el criterio de Schwarz,
toma un enfoque bayesiano dénde se penaliza el nimero de parametros con In(n). De modo que
el BIC esta dado por:

BIC(k) = kln(n) — 2in(1(8(k))). (3.17)

3.3. Regresion Logistica

El modelo de regresion logistica es parte del aprendizaje supervisado y es usado en el aprendizaje
automatico como un método de clasificacién. Esta regresion contempla las variables dependientes
Y1,...,Yy; n € N distribuidas cada una forma Bernoulli();) de forma independiente en donde
EY;] = P(Y; =1) = \; para todo i [28]. En este modelo \; se relaciona con las variables
independientes del modelo de regresion x; de la siguiente forma:

log (1 i’)\) = Bo + Bz (3.18)

El logaritmo de probabilidades (o logit) es una funcion lineal de la variable (predictora) x.
Tomando la funciéon de densidad de una variable aleatoria Bernoulli(\) en su forma exponencial.

fly) =1 - Az')exp{ylog (1 iz&) }

Dentro de la funcién de densidad se encuentra la funcion g(A;) = log (

A
1—X;

como funcion de enlace para reescribir a la Ecuacion (3.18) de la siguiente forma:

) la cual se utiliza

ePot+Biz
Ai = 1 + efotbizi’

y de forma mas general®
ePothiz

Az) (3.19)

- 1 + ebotbiz’

Respecto a la funcién A(z) se notan tres propiedades en concreto:

'Es posible que A(z) = 0 0 A(z) = 1; en dado caso se dice que el modelo de regresion logistica no es el adecuado
para el problema.
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1. Si B1 <0, A(x) es monodtona decreciente.

2. Si f1 > 0, A(x) es monétona creciente.

3. Si 51 =0, AN(z) = 1iioﬁo para todo x.

Dentro de este modelo de regresién la relaciéon que existe entre A y x es

Bo\ _ 1
A(‘m)‘z'

Lo cual muestra un tipo de simetria dentro de la funcién. Ademas de que, dado un ¢ € R

cualquiera:
Po —1— _7/60 —
)\( 1+c>—1 )\< ) c>. (3.20)

De modo que, evaluando en x y a « + 1 en la Ecuacion (3.18), tomando a la Ecuaciéon (3.19)
para realizar la siguiente diferencia se tiene:

log <)‘(JU+1))> —log (%) = Bo+pP1(z+1)—(Lo+L1z) = Bo+Prx+L1—Bo—Lix = Pi.

1— Az +1
o (221 g () 2

para cualquier valor de z.

De modo que:

De este modo se dice que 1 es el cambio en probabilidades de éxito logaritmicos de forma
correspondiente a x en aumentos unitarios. Calculando la exponencial en ambos lados de la
ecuacién se obtiene que:

L Mz+1)/[1 =Xz +1)]
e T I (3.22)

El lado derecho de la Ecuacion (3.22) se conoce como la razén de probabilidades la cual hace
comparaciéon con las probabilidades de éxito en x + 1 con respecto a las probabilidades de éxito
en x. Por ultimo se tiene que:

Mz +1) 5 Mx)
1—MNz+1) ¢ 1—Mx) (3.23)

El cual dice que ¢! es el cambio multiplicativo en las probabilidades de éxito correspondiente a
un aumento de x en una unidad.

3.3.1. Estimacién

Dentro de las maneras que existen para estimar un modelo de regresién logistica, el més ocupado
es calculando los estimadores de méaxima verosimilitud ya que, en general, contamos con una
sucesion de variables aleatorias independientes cada una con la misma distribucion (iid) Y; ~
Bernoulli();) cada una con su respectiva funcion de distribucion F; = F(Bo + S1z;) [5] [28]. La
funcién de verosimilitud estd dada por:

n

L (8o, Bi;y) = [[ F¥'(1— F)' o (3.24)

i=1
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Del mismo modo, el logaritmo de la funciéon de verosimilitud I(Sy, 51) esta dado por:

n

60 51) = Y- {towtt = B+ o (2 ) | (3.25)

=1

Derivando a la funcién I(By, 51) respecto a cada uno de los argumentos, se tiene que:

(B0, S1) _~~, _n i 0160, 81) _~~, n fi .
om =T REICR Y o XU REmome

Al ser la regresion logistica un modelo no lineal, los parametros beta’s tienen que ser calculados
de manera numérica. Pero, en caso de tener una regresion logistica con F'(x) = %, ﬁ =1
las ecuaciones de arriba se simplifican y hacen mas fécil el calculo para los estimadores de maxima
verosimilitud de manera usual.

Dado que se suelen aplicar varios modelos para encontrar el mas parsimonioso (o el de mejor
ajuste con el menor nimero posible de variables), se hace uso de los conceptos de sensibilidad
y especificidad dentro de la definicion de Matriz de Confusion ademés de definir las Curvas de
ROC. A este tipo de métodos para medir el ajuste del modelo se conocen como Métodos de
FEvaluacion de Rendimiento o Evaluacion de Algoritmos de Aprendizaje [12].

3.4. Meétodos de Evaluacion de Rendimiento

Existe una cantidad considerable de métodos para evaluar el desempeno de el o los modelos
implementados. El método fundamental es la maitriz de confusion, la cual estd conformada por
los valores totales que se obtuvieron de manera satisfactoria en comparacién con los que erraron.
Es decir, la matriz de confusiéon denota la cardinalidad de aciertos que obtuvo el clasificador en
comparacién con los fallos.

3.4.1. Matriz de Confusion

Definicién 11 (Matriz de Confusiéon) Sean M, ., el conjunto de matrices de orden n x n,
C € My, xp, f un clasificador fijo?, T un conjunto de datos y 1 € N el nimero de clases; se denota
a la matriz de confusion respecto al clasificador f como C(f). Cada entrada c;;j(f) representa
el total de elementos que pertenecen a la clase 1 y que f los clasifica en la clase j. Es decir, el
elemento c15(f) representa el total de elementos que pertenecen a la clase 1 y que f asigna a la
clase 5 [12]. De modo que, la matriz de confusion se expresa como:

C(f) ={ei(N)} = {Z[y =i A [f(x) Zj]} - (3.26)

zeT

donde la variable y representa la clase inicial y x a los elementos dentro de 7.
De la definicién se sigue con los enunciados:

. 22:1 cij(f) = ci.(f) es el total de elementos dentro de T que pertenecen a la clase i.

. Elizl cij(f) = c;(f) es el total de elementos dentro de T" que fueron asignados a la clase
7 por medio del clasificador f.

%(Clasificador Fijo: Cualquier algoritmo que se use para clasificar (k-vecinos mas cercanos, arboles de decision,
etc.) que se utiliz6 para el modelo paramétrico.
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= Los valores de la diagonal principal representan a los elementos clasificados correctamente
a la clase . De modo que:
22:1 cii(f) es el total de elementos clasificados de manera correcta mediante el clasificador

1.

= Los valores fuera de la diagonal principal representan las clasificaciones erréneas de f. Por
lo tanto:
Zmzlz#i cij(f) es el total de elementos clasificados de manera errénea mediante f.

Deteccion de Aciertos y Fallos

Para medir el rendimiento de implementacién del modelo es necesario medir la tasa de aciertos
v la tasa de fallos. La primer tasa indica la proporcién de individuos de una clase en particular
asignados correctamente mediante el clasificador f a la misma clase inicial. Es decir, para los
individuos en la clase i, el clasificador f los asigna correctamente en la clase inicial ¢. Mientras
que la tasa de fallos indica la proporcién de individuos de una clase en particular asignados de
manera errénea mediante el clasificador f.

Para conocer de manera veraz la proporcion correcta de aciertos y fallos es necesario clasificar
los resultados en verdaderos positivos y en falsos positivos mediante la siguiente definicion.

Definicién 12 (Tasa de Verdaderos Positivos y Tasa de Verdaderos Negativos) Sea
C(f) la matriz de confusion con [ clases y f un clasificador fijo, la tasa de verdaderos positivos
estd dada por:

TV P, = = . 3.27
DS e 20

Y la tasa de verdaderos negativos estd dada por:

Zj;j;é@' Cji(f)
Zj,k:j;éi cik(f)
Por lo tanto, la TV P;(f) mide la proporcion de elementos que pertenecen a la clase i y que se

clasifican de manera correcta a la clase i. Por el contrario, la TV N;(f) mide la proporcion de
elementos que no pertenecen a la clase i y que se clasifican de manera errénea a esta clase.

TVN;(f) = (3.28)

Caso Binario

El caso mas comin al utilizar la matriz de confusién es cuando [ = 2; estas clases se conocen
como positivo y negativo respectivamente. Las filas de la matriz representan la clase inicial de los
elementos y las columnas la clase asignada por el clasificador f. La matriz de confusién binaria
contiene cuatro valores de importancia: Total de verdaderos positivos, total de falsos positivos,
total de verdaderos negativos y el total de falsos negativos [10].

Asi el total de negativos (IN) y el total de positivos (P) se obtiene mediante las sumas:

N = VerdaderosNegativos(VN) + FalsosPositivos(F P)
P = FalsosNegativos(FN) + VerdaderosPositivos(V P).

Las cuales se utilizan para calcular las cuatro tasas siguientes:

= Tasa de verdaderos positivos:

_ VP _ c2(f)
VP+FN  cu(f)+calf)

TVP(f)
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= Tasas de falsos positivos:

FP Clg(f)

TFP(f): FP+VN - Cll(f)‘i‘ClQ(f).

» Tasa de verdaderos negativos:

YN )
VN+FP  c11(f) +ca(f)

TVN(f)

= Tasa de falsos negativos:

_ FN _ Czl(f)
FN+VP  cn(f) +con(f)

TFN(f)

3.4.2. Curvas de ROC

El analisis de Caracteristicas Operativas del Receptor (ROC por sus siglas en inglés) es una
técnica grafica para los modelos de clasificacion. Esta curva estd formada por puntos de corte
los cuales se utilizan para conocer la precisién de los modelos generados a partir del puntaje que
se obtuvo de cada uno.

Esta curva particiona el plano en dos conjuntos. Dicho plano se conoce como Espacio de ROC
[10].

Espacio de ROC

Dado un conjunto de datos y cualquier modelo de regresion, €; denota el error de cada instancia
1. Dichos errores toman valores positivos como negativos y, para la btsqueda del mejor modelo,
se define la Sobre Estimacion Total y la Sub Estimacion Total.

Definicién 13 (Sobre Estimacion y Sub Estimacion Total) Sea €; el error de la instan-
cia i, se define la Sobre Estimacion Total y la Sub Estimacion Total como sigue:

1. La Sobre Estimacion Total es la suma de todos los errores mayores a cero, es decir:

OVER=> {e | e >0}

2. La Sub Estimacion Total es, de manera andloga, la suma de todos los errores menores a
cero:
UNDER =) {e| e <0}
(2

Definicion 14 (Espacio de ROC) El espacio de caracteristicas operativas del receptor
de regresion (RROC, por sus siglas en inglés) se define como un subespacio de R? resultado
del producto cartesiano de OVER y UNDER. Es decir, OVER x UNDER = RROC, con
OVER € Rt y UNDER € R™. Esto hace que, de manera grdfica, se coloque el origen en la
esquina superior izquierda; adquiriendo entonces el nombre de el cielo de RROC [10].

Notar que, dependiendo del estimador que se use para medir el OVER y UNDER, sus valores
no necesariamente son con signos complementarios; es decir, si en vez de ¢; se utiliza alguna otra
estimacion se debe de construir el espacio a partir de los conjuntos donde se arrojan los valores
para OVER y UNDER. Mas adelante se ilustra mediante la construccion.

RROC es particionado mediante la curva de ROC, cuya construccién se hace con los valores de
OVER y UNDER para diferentes modelos aplicados a la poblacién. La teoria que abarca el
estudio de las curvas de ROC es bastante extensa, por lo que se explica la construccién dentro
de un ejemplo con Python.
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3.5. Ejemplo con Python

3.5.1. Regresion Lineal Simple

A continuacién se presenta una aplicacion del lenguaje Python utilizado como software estadis-
tico para analizar las correlaciones del Peso contra las demds caracteristicas de los individuos.
FEsto con el propésito de encontrar las variables independientes que tengan una mayor correlaciéon
con dicha medida.

Se cuenta con una muestra de 252 individuos masculinos donde se especifican, para cada uno,
los valores de:

= Densidad.

= Porcentaje de grasa corporal.
s Edad.

= Peso.

= Altura.

= Circunferencia del cuello.

= Circunferencia del pecho.

s Circunferencia del abdomen.
= Circunferencia del muslo.

s Circunferencia de la rodilla.
» Circunferencia del tobillo.

= Circunferencia del biceps.

» Circunferencia del antebrazo.
= Circunferencia de la muneca.

Con el objetivo de determinar el mejor juego de variables que explique al peso, mediante un
modelo de regresion lineal.

Respecto a la regresiéon lineal simple, un primer modelo que se plantea es explicar el peso
mediante la circunferencia del abdomen; esto debido a la relacién que existe entre el peso y la
expansiéon del mismo abdomen. En la regresién multiple el peso se explica utilizando todas las
caracteristicas que otorga la base.

Esta base de datos fue obtenida de kaggle.com [14] y el codigo con el catalogo de funciones se

encuentra en el Capitulo 8 de Anexos.

Bibliotecas

import pandas as pd # Paqueteria para cargar archivos
import Catalogo_de_Funciones as fun # Paqueteria del catdalogo de funciones

Exploracion

Se comienza por extraer pocos valores de la base de datos para conocer como esta constituida y
generar estadisticos globales para un primer acercamiento de los valores que formaran parte del
modelo como se muestra a continuacion:

path = 'GrasaCorporal.xlsx'
fun.head_describe_xlsx(path)
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[2]: | Indice | Densidad | GrasaCorporal Edad Peso Altura
0 1.07 0.12 23 69.9 1.72
1 1.08 0.06 22 78.5 1.84
2 1.04 0.25 22 69.8 1.68
3 1.07 0.1 26 83.8 1.84
4 1.03 0.28 24 83.5 1.81
Indice | CirCuello CirPecho CirAbdémen | CirCadera | CirMuslo
0 36.2 36.2 85.2 94.5 59
1 38.5 38.5 83 98.7 58.7
2 34 34 87.9 99.2 59.6
3 37.4 37.4 86.4 101.2 60.1
4 34.4 34.4 100 101.9 63.2
Indice | CirRodilla | CirAntebrazo CirMuneca | CirTobillo | CirBiceps
0 37.3 27.4 17.1 21.9 32
1 37.3 28.9 18.2 23.4 30.5
2 38.9 25.2 16.6 24 28.8
3 37.3 29.4 18.2 22.8 32.4
4 42.2 27.7 17.7 24 32.2

Tabla 3.1: Extraccién de tamano cinco de la base de datos.

Este codigo genera dos tablas, la Tabla 3.1 muestra los valores de los primeros cinco individuos
(identificados con 0,1,2,3 y 4) con sus respectivas caracteristicas y los valores asignados a cada
individuo. La finalidad es mostrar, a grandes rasgos, la composicién de la base de datos que se
tiene. A este paso, generalmente, se le conoce como comprension o entendimiento de los datos.

En una primera observacién, se nota que los valores de la circunferencia de rodilla, de antebrazo
y de mufieca no distan mucho entre si; al contario del peso o la altura. Ademas es de notar que
los valores de la circunferencia del cuello y el pecho parecen ser los mismos.

Pero, como esta extraccién es muy pequena, no se puede concluir nada acerca de los valores y
su relacion entre ellos. Para realizar las primeras suposiciones es de interés conocer estadisticos
generales de la base de datos.

Estadisticos como la desviacion estandar, los valores cuartiles e incluso la media resultan de
mucha ayuda para conocer mas acerca del comportamiento de la base.

Por ende, se calcula la segunda tabla para conocer los estadisticos de conteo, media, desviacién
estandar, valor minimo, ()1, Q2, @3 vy el valor maximo de cada caracteristica.
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Estadistico | Densidad | GrasaCorporal Edad Peso Altura
count 252 252 252 252 252
mean 1.06 0.19 44.88 81.16 1.78

std 0.02 0.08 12.60 13.33 0.09
min 0.995 0 22 53.75 0.75
25\ % 1.04 0.12 35.75 72.12 1.73
50\ % 1.05 0.19 43 80.06 1.78
75\ % 1.07 0.25 54 89.36 1.84
max 1.11 0.48 81 164.72 1.97

Estadistico | CirCuello CirPecho CirAbdomen CirCadera CirMuslo
count 252 252 252 252 252
mean 37.99 37.99 92.56 99.90 59.41

std 2.43 2.43 10.78 7.16 5.25
min 31.1 31.1 69.4 85 47.2
25\ % 36.4 36.4 84.58 95.5 56
50\ % 38 38 90.95 99.3 59
75\ % 39.43 39.43 99.33 103.53 62.35
max 51.2 51.2 148.1 147.7 87.3

Estadistico | CirRodilla CirTobillo CirBiceps CirAntebrazo | CirMuneca
count 252 252 252 252 252
mean 38.59 23.10 32.27 28.66 18.23

std 241 1.69 3.02 2.02 0.93
min 33 19.1 24.8 21 15.8
25\ % 36.98 22 30.2 27.3 17.6
50\ % 38.5 22.8 32.05 28.7 18.3
75\ % 39.93 24 34.33 30 18.8
max 49.1 33.9 45 34.9 21.4

Tabla 3.2: Tabla con estadisticos generales de la base de datos.

La Tabla 3.2 muestra los estadisticos de conteo, media, desviacién estandar, valor minimo, cuar-
tiles y el valor maximo para cada caracteristica de la base de datos. En esta primer exploracién
con los datos se nota que los valores para la circunferencia del cuello y del pecho son practica-
mente idénticos, haciéndose notar una dependencia lineal la cual afectaria al modelo de forma
contraproducente. De modo que se calcula una matriz de correlacidn para conocer la influencia
de las variables entre si. Ademas de que se espera que la correlacion entre la circunferencia del
cuello y del pecho sea igual a uno.

Matriz de Correlacion

La matriz de correlacién funciona perfecto para conocer que tan cerca estan entre si de tener una
relacion lineal. Es decir, mientras mas cercano sea el valor de la correlacién a uno o a menos uno
mas fuerte es la relacion lineal entre dichas variables. De hecho, mientras el valor se acerque mas
a -1 se dice que dichas variables tienen una relacién proporcional inversa; es decir que mientras
una aumenta la otra disminuye. De este modo se buscan los valores que mejor expliquen el
experimento.
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[6]: data = pd.read_excel('GrasaCorporal.xlsx')
fun.MatrizCorrelacién(data)

Matriz de Correlacion

- 100

Densidad -

GrasaCorporal - -1.0
0.75

0.50

CirCuello
0.25

CirPecho

CirAbdomen 0.2 i 0. X . 0.00

CirCadera

-0.25

CirMuslo

CirRodilla

-0.50

CirTobillo

CirBiceps

=0.75

CirAntebrazo

CirMufieca

Densidad
GrasaCorporal
Edad
Peso
Altura
CirCuello
CirPecho
CirAbdomen
CirCadera
CirMuslo
CirRodilla
CirTobillo
CirBiceps
CirAntebrazo
CirMufieca -

Figura 3.1: Matriz de Correlacion

Como se muestra en la Figura 3.1, las caracteristicas de CirCuello y CirPecho tienen una alta
correlacion (igual a 1), por consiguiente solo se selecciona una de las dos variables para evitar un
sobre ajuste y multicolinealidad. Se observa que la variable de Densidad tiene un comportamiento
proporcional inverso sobre todas las demas caracteristicas (sin contar la altura). Pero, por el
momento, es de interés conocer el peso del individuo en términos de una tnica variable para el
modelo de regresion lineal simple y la densidad no califica para este modelo en particular. De
modo que los tres mejores candidatos para el modelo son:

» Circunferencia de Cadera (con una puntuacion de 0.94).
» Circunferencia del Abdomen (con una puntuacion de 0.89).
» Circunferencia del Muslo (con una puntuacion de 0.87).

Cada una de estas relaciones se interpretan de manera grafica de la siguiente manera:
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# Extraccion de las caracteristicas a utilizar
Top = datal[['CirCadera', 'CirAbdomen','CirMuslo', 'Peso']]

# Seleccion de mombres de columnas

X_col
y_col

Top.columns[:-1]
Top.columns[-1:]

# Visualtzacion de diagramas de dispersion
fun.MatrizDiagramasDispersion(2,2,X_col,y_col,data)

Matriz de diagramas de dispersion

Dispersion del Peso vs CirCadera

Dispersion del Peso vs CirAbdomen

41

160

140

Peso

Peso

160

80

60

100 110 120 130 140
Circadera

Dispersion del Peso vs CirMuslo

110 120 130 140
CirAbdomen

150

160

120

Peso

100

0.8

0.6

0.4

02

60 65 70 7 80 85
CirMuslo

0.0

Figura 3.2: Graficos de Dispersion de cada Regresion Simple.

La Figura 3.2 muestra (de arriba hacia abajo) tres diagramas de dispersiéon en donde se relaciona
la variable de peso (en el eje vertical) con cada una correspondiente a su titulo (en el eje

horizontal).

Las tres caracteristicas denotan un comportamiento lineal con respecto al peso. Para conocer
cuél es la que mejor explica el peso, se continua con la modelacién de las regresiones.

Preparacion de los Datos

Como se van a comparar tres regresiones lineales simples, se comienza por escoger los datos
para que cada implementacién tenga sélo las que van a participar en la regresién. Es necesario
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identificar cual va a ser la variable independiente X y la variable dependiente y para cada
modelo. De modo que se denotan de la siguiente forma:

= X: variable independiente del modelo.

= y: variable objetivo (o dependiente) del modelo circunferencia de cadera vs peso. Asignada
al peso.

= X_col: variable que denota el nombre de las columnas en la tabla de Top a utilizar en cada
regresion (se utiliza para graficar).

Es de notar que, dentro de la asignaciéon de variables para las regresiones, se realiza una parti-
cién de la muestra; denotada por “prueba” y “entrenamiento”. Dichas particiones son tomados

de manera aleatoria y el tamano de prueba corresponde a E del total de la base de datos ori-
ginal. Una condiciéon que se debe de cumplir es que el conjunto de prueba debe de ser menor
(en cardinalidad) al de entrenamiento. Dicho tamano de la particion se realiza dentro de las
funciones declaradas en el catalogo y, por supuesto, en caso de que se requiera cambia utilizando
el argumento que lo denote.

Con esto ya se puede dar pie a la implementacién de los modelos de regresion. Para la implemen-
taciéon de un modelo de regresién lineal simple, se utiliza el proceso por maxima verosimilitud
asi como las paqueterias de Python para aplicar aprendizaje automatico.

De este modo, la implementacién utilizando méxima verosimilitud es como sigue:
Maxima Verosimilitud

Circunferencia de cadera vs. peso

# Seleccion de caracteristicas
X = Top[['CirCadera']].values
y = Top[['Peso']] .values

# Seleccion de columna
X_col = Top.columns[:-1]

# Aplicacion y visualizacion del modelo
fun.MaxVerRLS(X,y)

fun.MVTestDisperGraf (X_col,y_col,X,y)
fun.MVTrainDisperGraf (X_col,y_col,X,y)

Estadisticos de la regresion

Valor del intercepto: -88.47.

Valor del coeficiente: 1.70.

Primeros cinco valores de la regresién: [56.41, 82.57, 89.87, 78.32, 124.86].
Coeficiente de Determinacidén: 89.017%.
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CirCadera vs Peso (Conjunto de prueba)

Peso

250
CirCadera

Figura 3.3: Grafico de dispersion (rojo) y recta de regresion (azul) del conjunto de prueba.

CirCadera vs Peso (Conjunto de entrenamiento)

Peso

100

o
CirCadera

Figura 3.4: Grafico de dispersion (rojo) y recta de regresion (azul) del conjunto de entrenamiento.

El primer modelo de regresion lineal simple paramétrico (Circunferencia de cadera vs Peso) tiene
entonces la siguiente forma:

y = —88.47 + 1.7x.

En donde y representa el valor de la variable dependiente utilizando el valor de la variable
independiente z. Es decir, conociendo el valor de z (circunferencia de cadera) se pronostica del
peso y.

Por otro lado, el modelo de estimacién tiene la forma:
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i = —88.47 + 1.7x;.

1; representa el valor de la prediccién utilizando los valores de la variable dependiente x; sobre
toda la muestra.

Circunferencia de abdomen vs. peso

[11]:| # Seleccidén de caracteristicas
X_2 = Top[['CirAbdomen']] .values
y = Top[['Peso']].values

# Selecc1on de columna
X_col_2 = Top.columns[1:2]

# dplicacion y visualizacidn del modelo
fun.MaxVerRLS(X_2,y)

fun.MVTestDisperGraf (X_col_2,y_col,X_2,y)
fun.MVTrainDisperGraf(X_col_2,y_col,X_2,y)

Estadisticos de la regresion

Valor del intercepto: -20.82.

Valor del coeficiente: 1.10.

Primeros cinco valores de la regresidn: [61.33, 85.66, 89.41, 84.12, 118.15].
Coeficiente de Determinacidn: 77.70%.

CirAbdomen vs Peso (Conjunto de prueba)

Peso

E)
CirAbdomen

Figura 3.5: Grafico de dispersion (rojo) y recta de regresion (azul) del conjunto de prueba.
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CirAbdomen vs Peso (Conjunto de entrenamiento)

Peso

o
CirAbdomen

Figura 3.6: Grafico de dispersion (rojo) y recta de regresion (azul) del conjunto de entrenamiento.

El segundo modelo de regresion lineal simple parameétrico (Circunferencia de abdomen vs Peso)
tiene entonces la siguiente forma:

y=—20.82 + 1.1x.

En donde y representa el valor de la variable dependiente utilizando el valor de la variable
independiente x. Es decir, conociendo el valor de = (circunferencia de abdomen) se pronostica
del peso y.

Por otro lado, el modelo de estimacién tiene la forma:

§ = —20.82 + 1.1z;.

1; representa el valor de la predicciéon utilizando los valores de la variable dependiente x; sobre
toda la muestra.

Circunferencia de muslo vs Peso

# Seleccion de caracteristicas
X_3 = Top[['CirMuslo']].values
y = Top[['Peso']].values

# Seleccion de columna
X_col_3 = Top.columns[2:3]

# Aplicacion y visualizacion del modelo
fun.MaxVerRLS(X_3,y)

fun.MVTestDisperGraf (X_col_3,y_col,X_3,y)
fun.MVTrainDisperGraf(X_col_3,y_col,X_3,y)
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Estadisticos de la regresion

Valor del intercepto: -52.91.

Valor del coeficiente: 2.27.

Primeros cinco valores de la regresidn: [64.41, 81.65, 88.00, 77.34, 111.60].
Coeficiente de Determinacidn: 78.959%.

CirMuslo vs Peso (Conjunto de prueba)

Peso

@
CirMuslo

Figura 3.7: Grafico de dispersion (rojo) y recta de regresion (azul) del conjunto de prueba.

CirMuslo vs Peso (Conjunto de entrenamiento)

Peso

) E)
CirMuslo

Figura 3.8: Grafico de dispersion (rojo) y recta de regresion (azul) del conjunto de entrenamiento.
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El tercer modelo de regresion lineal simple paramétrico (Circunferencia de muslo vs Peso) tiene
entonces la siguiente forma:

y = —52.91 + 2.27x.

En donde y representa el valor de la variable dependiente utilizando el valor de la variable
independiente x. Es decir, conociendo el valor de x (circunferencia de muslo) se pronostica del

peso y.

Por otro lado, el modelo de estimacién tiene la forma:

§ = —52.91 + 2.27x;.

1; representa el valor de la predicciéon utilizando los valores de la variable dependiente x; sobre
toda la muestra.

Aprendizaje Automatico

Circunferencia de cadera vs. peso

# Seleccion de caracteristicas
X = Topl[['CirCadera']].values
y = Top[['Peso']].values

# Seleccion de columna
X_col = Top.columns[:-1]

# Aplicacion y visualizacion del modelo
fun.AARLS (X,y)
fun.AATrainDisperGraf(X_col, y_col, X, y)
fun.AATestDisperGraf (X_col,y_col,X,y)

Estadisticos de la regresion

Valor del intercepto: -88.47.

Valor del coeficiente: 1.70.

Primeros cinco valores de la regresién: [56.41, 82.57, 89.87, 78.32, 124.86].
Coeficiente de Determinacidén: 89.017%.
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CirCadera vs Peso (Conjunto de entrenamiento)

Peso

0
CirCadera

Figura 3.9: Grafico de dispersion (rojo) y recta de regresion (azul) del conjunto de entrenamiento.

CirCadera vs Peso (Conjunto de Prueba)

Peso

50
CirCadera

Figura 3.10: Dispersion de los valores de prueba (en rojo) contrastada con la recta de regresion
generada (en azul).

El modelo de regresion lineal simple paramétrico (Circunferencia de cadera vs Peso), utilizando
aprendizaje automético, tiene entonces la siguiente forma:

y = —88.47 + 1.7z.

Y, el modelo de estimacion, tiene la siguiente forma:

§i = —88.47 + 1.7x;.
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Circunferencia de abdomen vs. peso

[17]:| # Seleccién de caracteristicas
X_2 = Top[['CirAbdomen']] .values
y = Top[['Peso']] .values

# Seleccion de columna

X_col_2 = Top.columns[1:2]

# dplicacion y visualizacidn del modelo
fun.AARLS(X_2,y)
fun.AATrainDisperGraf(X_col_2, y_col, X_2, y)
fun.AATestDisperGraf (X_col_2,y_col,X_2,y)

Estadisticos de la regresion

Valor del intercepto: -20.82.
Valor del coeficiente: 1.1.
Primeros cinco valores de la regresidn: [61.33, 85.66, 89.41, 84.12, 118.15].

Coeficiente de Determinacidén: 77.7%.

CirAbdomen vs Peso (Conjunto de entrenamiento)

Peso

o
CirAbdomen

Figura 3.11: Dispersién de los valores de entrenamiento (en rojo) contrastada con la recta de
regresion generada (en azul).
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CirAbdomen vs Peso (Conjunto de Prueba)

Peso

E)
CirAbdomen

Figura 3.12: Dispersion de los valores de prueba (en rojo) contrastada con la recta de regresion
generada (en azul).

El modelo de regresion lineal simple paramétrico (Circunferencia de abdomen vs Peso), utilizando
aprendizaje automaético, tiene entonces la siguiente forma:

y=—20.82+ 1.1z.

Y, el modelo de estimacion, tiene la siguiente forma:

Circunferencia de muslo vs. peso

[19]: | # Seleccién de caracteristicas
X_3 = Top[['CirMuslo']] .values
y = Top[['Peso']] .values

# Seleccion de columna
X_col_3 = Top.columns[2:3]

# Aplicacion y visualizacion del modelo
fun.AARLS (X_3,y)
fun.AATrainDisperGraf(X_col_3, y_col, X_3, y)
fun.AATestDisperGraf (X_col_3,y_col,X_3,y)

Estadisticos de la regresion

Valor del intercepto: -52.91.

Valor del coeficiente: 2.27.

Primeros cinco valores de la regresién: [64.41, 81.65, 88, 77.34, 111.6].
Coeficiente de Determinacidn: 78.957%.
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CirMuslo vs Peso (Conjunto de entrenamiento)

B
CirMuslo

Figura 3.13: Dispersion de los valores de entrenamiento (en rojo) contrastada con la recta de
regresion generada (en azul).

CirMuslo vs Peso (Conjunto de Prueba)

@
CirMuslo

Figura 3.14: Dispersion de los valores de prueba (en rojo) contrastada con la recta de regresion
generada (en azul).

El modelo de regresion lineal simple paramétrico (Circunferencia de muslo vs Peso), utilizando
aprendizaje automético, tiene entonces la siguiente forma:

y = —52.91 + 2.27x.

Y, el modelo de estimacion, tiene la siguiente forma:

§; = —52.91 + 2.27z;.
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Despliegue

Al comparar los resultados de ambas metodologias, se nota que los valores de las §’s son los
mismos. Calculando el error cuadrado medio de ambas metodologias se obtiene lo siguiente:

fun.ECM_RLS(X,y) # Funcidn del catdlogo para calcular el ECH

ECM Aprendizaje Automatico: 21.158443893250226

ECM Maxima Verosimilitud: 21.158443893250226

Diferencia cuadrada: 0.0

Tabla 3.3: Tabla de Resumen con el Error Cuadratico Medio

Como se muestra en la Tabla 3.3 el calculo del error cuadratico medio resulta ser practicamente
el mismo en ambas metodologias. De modo tal que distan entre si en 1.262 x 1072, lo cual es
de bastante cercano al cero.

De modo que no existe una diferencia significante entre ambas metodologias, pero es méas reco-
mendable el uso de paqueterias por la capacidad de almacenamiento de variables.

3.5.2. Regresion Lineal Multiple

Se utiliza la base de datos anterior para el modelo de regresion lineal multiple. Se hace uso de
todas las caracteristicas de la base, exceptuando la circunferencia del pecho.

Como la variable de interés es el ‘Peso’ se procede a mover toda la columna a la ultima posicion
de la base para facilitar la posterior seleccién de variables.

pc = datos.pop('Peso')

datos.insert (14, 'Peso', pc)

Exploracion
Se muestra una matriz de graficos contrastando los valores entre si:

X_col
y_col

data.columns[:-1]
data.columns[-1:]

fun.MatrizDiagramasDispersion(5,3,%X_col,y_col,data)
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Matriz de diagramas de dispersion
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Figura 3.15: Matriz de Graficos de Dispersion.

En la Figura 3.15 el eje y de todas las graficas de dispersién muestra el peso contrastado con los
valores de las demads caracteristicas en el eje x.

Existe una relacion lineal notoria del peso con cada una de las variables restantes a excep-
cién de los valores de densidad, edad y altura. Con esto se tiene un primer acercamiento del
comportamiento de los datos y de los valores con mayor importancia para el modelo.

De igual manera se nota que las variables que corresponden a la circunferencia del cuello y la
circunferencia del pecho son practicamente idénticas. Esto refuerza lo obtenido en la matriz de
correlacién de la Figura 3.15 respecto a que ambos conjuntos de valores son los mismos. De
modo que se opta por eliminar la circunferencia de cuello.

[27]: datos = datos.drop("CirCuello", axis = 1)

Implementaciéon del Modelo

Minimos Cuadrados

Seleccion de Variables

Teniendo ya una mejor idea para la construccién del modelo, se selecciona la variable dependiente
(Y') y las variables independientes (x;) como lo son la densidad, grasa corporal, edad, altura,
circunferencia del cuello, circunferencia del pecho, circunferencia del abdomen, circunferencia de
la cadera, circunferencia del muslo, circunferencia de rodilla y la circunferencia del tobillo.
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[28]: X
y

datos.iloc[:,:-1] .values
datos.iloc[:,-1:] .values

[5]: fun.MinCua(X,y)

Estadisticos de la regresion
Matriz de valores de beta:

[-114.19, -32.35, -0.06, 11.59, 0.68, 0.39, 0.67, 0.06, 0.6, 0.36, 0.21, 0.2]

Primeros 10 valores de la regresidm:
[67.92, 84.67, 92.67, 82.88, 120.35, 97.13, 80.99, 89.48, 67.54]

El modelo de regresion lineal multiple paramétrico, utilizando minimos cuadrados, tiene la si-
guiente forma:

[—114.19]
—32.35
—0.06
11.59
0.68
0.39 .
0.67
0.06
0.6
0.36
0.21
0.2

Y, el modelo de estimacion, tiene la siguiente forma:

[—114.19]
—32.35
—0.06
11.59
0.68
X 0.39 .
‘ 0.67
0.06
0.6
0.36
0.21
0.2

Aprendizaje Automatico

[6]: fun.AARLM(X,y)

Matriz de valores de beta:

[101.88, 15.63, -0.06, 11.43, 0.66, 0.41, 0.64, 0.08, 0.59, 0.4, 0.25, 0.18]

Primeros 10 valores de la regresién:
[68.21, 84.45, 92.59, 82.76, 120.09, 97.06, 80.95, 89.35, 67.58]
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El modelo de regresién lineal multiple paramétrico, utilizando aprendizaje automatico, tiene la
siguiente forma:

[101.88]
15.63
—0.06
11.43

0.68

0.39 A
0.67
0.06
0.6
0.36
0.21
0.2

Y, el modelo de estimacion, tiene la siguiente forma:

[—114.19]
—32.35
—0.06
11.59
0.68
0.39 X
0.67 '
0.06
0.6
0.36
0.21
0.2

En la Tabla 3.4 se muestran a detalle los estadisticos del modelo de regresién lineal multiple

hecho con aprendizaje automatico; ademas de una tabla que muestra el desglose de cada valor
de x con estadisticos de interés.

Despliegue
Calculando el ECM para ambas metodologias se tiene que:

fun. ECM_RLM(X,y)
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Tabla resumen de la regresidn:
OLS Regression Results

Dep. Variable: y  R-squared: 0.964
Model: OLS  Adj. R-squared: 0.961
Method: Least Squares F-statistic: 318.1
Prob (F-statistic): 4.69e-104 Log-Likelihood: -400.75
No. Observations: 168  AIC: 829.5
Df Residuals: 154  BIC: 873.2
Df Model: 13  Covariance Type: nonrobust
coef std err t P>t [0.025 0.975]

const -234.8248 68.888 -3.409 0.001 -370.912 -98.738
x1 101.8809 63.618 1.601 0.111 -23.795 227.557
x2 15.6282 14.898 1.049 0.296 -13.802 45.059
x3 -0.0647 0.027 -2.441 0.016 -0.117 -0.012
x4 11.4322 2.344 4.878 0.000 6.802 16.062
xb 0.6578 0.171 3.843 0.000 0.320 0.996
x6 0.4063 0.072 5.609 0.000 0.263 0.549
x7 0.6418 0.095 6.730 0.000 0.453 0.830
x8 0.0785 0.116 0.674 0.501 -0.152 0.309
x9 0.5937 0.176 3.379 0.001 0.247 0.941
x10 0.3982 0.150 2.648 0.009 0.101 0.695
x11 0.2488 0.137 1.819 0.071 -0.021 0.519
x12 0.1817 0.168 1.079 0.282 -0.151 0.514
x13 0.6191 0.430 1.439 0.152 -0.231 1.469

Tabla 3.4: Tabla resumen de la regresion multiple
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En el despliegue se muestra que el ejemplo en donde se utiliz6 aprendizaje automéatico tiene un
error cuadrado medio menor en 0.5214 en contraste con la metodologia de minimos cuadrados.
Esto sucede por el almacenamiento de decimales. La distancia que existe entre estas estimaciones
del error, aunque menor a uno, es notable.

De modo que la estimacién de regresion lineal multiple es més acertada utilizando aprendizaje
automatico.

3.5.3. Regresion Logistica

Como la estimacion de los pardmetros es numérica, sélo se aborda el enfoque de aprendizaje
automatico.

Se cuenta con una base de datos con 918 personas de las cuales se conocen las siguientes carac-
teristicas:

= Edad.
= Sexo.

» ChestPainType: tipo de dolor toracico. (TA: angina tipica, ATA: angina atipica, NAP:
dolor no anginoso, ASY: asintomatico).

= Presién arterial en reposo.

» Colesterol - BS en ayunas: azicar en sangre en ayunas. (1: si BS en ayunas > 120 mg/dl,
0: de otra forma).

» ECG en reposo: resultados del electrocardiograma en reposo. (Normal: normal, ST: con
anomalias en la onda ST-T (inversion de la onda T y/o elevacion o depresion del ST >
0,05 mV), HVI: hipertrofia ventricular izquierda probable o definitiva segin los criterios
de Estes).

» MaxHR: frecuencia cardiaca méaxima alcanzada. (Valor numérico entre 60 y 202).
» ExerciseAngina: angina inducida por el ejercicio. (Y: Si, N: No).
» Oldpeak: ST. (Valor numeérico medido en depresion).

= ST Slope: Pendiente del segmento ST del ejercicio maximo. (Arriba: pendiente ascendente,
Plana: plana, Abajo: pendiente descendente).

» Enfermedad cardiaca: clase de salida. (1: enfermedad cardiaca, 0: normal).

Dicha base de datos fue extraida de la pagina kaggle.com.
La meta es pronosticar si un paciente con estas caracterfsticas podria o no desarrollar una
enfermedad cardiaca en funcién de los valores que dicho paciente presente en cada caracteristica.

Bibliotecas

import pandas as pd # Paqueteria para cargar archivos
import Catalogo_de_Funciones as fun # Paqueteria del catdlogo de funciones


kaggle.com
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Exploracion

[2]: path = 'heart.csv'
fun.head_describe_csv(path)

Indice | ID | Age | Sex | ChestPainType | RestingBP | Cholesterol | FastingBS
0 313 | 40 M ATA 140 289 0
1 162 | 49 F NAP 160 180 0
2 216 | 37 | M ATA 130 283 0
3 293 | 48 F ASY 138 214 0
4 255 | b4 | M NAP 150 195 0
Indice | RestingECG | MaxHR | ExerciseAngina | Oldpeak | ST _Slope | HeartDisease
0 Normal 172 N 0 Up 0
1 Normal 156 N 1 Flat 1
2 ST 98 N 0 Up 0
3 Normal 108 Y 1.5 Flat 1
4 Normal 122 N 0 Up 0
Tabla 3.5: Primeros cinco individuos con sus valores.
Estadisticos Age RestingBP | Cholesterol | FastingBS
count 918 918 918 918
mean 53.510893 | 132.396514 | 198.799564 | 0.233115
std 9.432617 | 18.514154 | 109.384145 | 0.423046
min 28 0 0 0
25% 47 120 173.25 0
50 % 54 130 223 0
5% 60 140 267 0
max 7 200 603 1
Estadisticos MaxHR Oldpeak | HeartDisease
count 918 918 918
mean 136.809368 | 0.887364 0.553377
std 25.460334 | 1.06657 0.497414
min 60 -2.6 0
25% 120 0 0
50 % 138 0.6 1
75 % 156 1.5 1
max 202 6.2 1

Tabla 3.6: Descripcién de los datos.

La Tabla 3.5 muestra una extraccién de los primeros cinco individuos de la base de datos con
sus respectivos valores en cada caracteristica. Ademés, la Tabla 3.6 muestra estadisticos de
importancia de la base de datos.

Preparacion de los Datos

Se comienza por eliminar los valores nulos de la base de datos para posteriormente quitar las
columnas que no son de importancia para el modelo que se desea realizar. En este ejemplo la
columna de ID no aporta al modelo.
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[3]: datos.dropna(inplace=True)
datos.drop('ID', axis=1, inplace=True)

Matriz de Correlacion

[4]: data = pd.read_csv('heart.csv')
data.dropna(inplace=True) # Limpieza de nulos
data.drop('ID', axis=1, inplace=True) # Eliminacién de la columna de ID
fun.MatrizCorrelacidén(data)

Matriz de Correlacion

-0.4

Age
|

0.3

RestingBP

0.2

Cholesterol

0.1

0.0

FastingBS

-0.1

MaxHR
|

-0.2

Oldpeak

0.4

HeartDisease

! ' \ --0.4
Age RestingBP Cholesterol FastingBS MaxHR Oldpeak HeartDisease

Figura 3.16: Matriz de Correlacion con los Valores Iniciales

Dentro de los datos no categéricos se puede notar que no existe una correlacién fuerte entre
las variables de la base, como se muestra en la Figura 3.16. Por consiguiente se convierten las
variables categoricas en dummy y se recalcula la matriz de correlacién.
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Nueva Matriz de Correlacion

[56]: fun.MatrizCorrelacién(data)

Matriz de Correlacion

RestingBP

0.4

Cholesterol

FastingBS

MaxHR

0.2

Oldpeak

HeartDisease

0.0

Sex_M

ChestPainType_ASY

ChestPainType_ATA

ChestPainType_NAP

ChestPainType_TA

RestingECG_LVH

RestingECG_Normal

RestingECG_ST

ExerciseAngina_N

ExerciseAngina_Y

ST_Slope_Down

ST_Slope_Flat

&
o

ST_Slope_Up

RestingBP
Cholesterol
FastingBS
MaxHR
Oldpeak
_Down
pe_Flat —
pe_Up -

ST_Sloj

HeartDisease
RestingECG_ST

ST _Slo|

ST _Sloj

ChestPainType_ASY
ChestPainType_ATA
ChestPainType_NAP
ChestPainType_TA
RestingECG_LVH
RestingECG_Normal
ExerciseAngina_N
ExerciseAngina_Y
pe.

Figura 3.17: Matriz de Correlaciéon de Variables Tipo Duminy.

Al tener esta nueva matriz de correlacion (Figura 3.17) se observa que la variable de HeartDisease
es la que se encuentra mejor correlacionada con las demas variables. Por consiguiente se vuelve
un excelente candidato para realizar la estimacién y pronéstico sobre ella.

A continuacion se mueve de lugar en la base de datos la columna de interés por conveniencia.

[6]: pc = datos.pop('HeartDisease')
datos.insert (20, 'HeartDisease', pc)
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Visualizacion de los Valores

[7]: pc = data.pop('HeartDisease')
data.insert (20, 'HeartDisease', pc)

[8]:| # Seleccion de nmombres de columnas
X_col = data.columns[:-1]
y_col = data.columns[-1:]

# Visualtzacidon de diagramas de dispersion
fun.MatrizDiagramasDispersion(4,5,X_col,y_col,data, (45,40))

uuuuuuuuu

Matriz de diagramas de dispersion

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

cccccccccc

aaaaaa

QQQQQQQQ

Figura 3.18:

Matriz de gréficos de dispersion.
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Implementacion del Modelo

Seleccion de Variables

[91: X
y

datos.drop('HeartDisease', axis =1).values
datos[['HeartDisease']] .values

[10]: fun.RegLog(X,y)

Valores de la regresidn:
(1. 1.1.1.0.0.0.0.0.0.1.1.1.1.0.1.1.1.1.0.1.1. 1. 1.

0. 0.1.1.1.0.1.0.0.0.1.0.1.0.1.0.0.1.1.0.1.0.0.1
1.0.1.0.0.1.1.1.1.0.0.0.1.1.1.0.1.1.1.1.1.0. 1.1
6.1.1.1.1.0.1.1.1.1.0.0.1.0.1.1.1.0.1.1.0.0.1.0
1.0.0.0.1.0.1.1.1.1.0.0.0.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1
1.1.1.0.0.0.0.1.0.1.0.1.1.1.1.0.1.1.0.0.0.1.0.1
1.0.1.1.0.1.0.1.1.0.1.0.1.1.1.0.0.1.1.0.1.1.1.0
i.1.1.1.0.0.1.12.1.1.0.1.1,0.0.1.1.1.0.1.1.0. 0.1
{.1.1.1.0.1.1.0.1.12.1.1.1.0.0.0.1.0.1.1.0.1. 0.1
1.1.1.1. 1. 0. 2. 1. 1. 1. 0. 1. 0. 1.]

La matriz de datos anterior muestra los valores pronosticados mediante los valores de prueba.
El valor de 1 muestra que el individuo puede que tenga, o desarrolle, un desorden cardiaco; al
contrario del valor 0 que indica una posible ausencia de un desorden cardiaco.

Despliegue

Evaluacion del Rendimiento del Modelo
Matriz de Confusién

La construccién de una matriz de confusién es necesaria para conocer el total de aciertos que se
obtuvo al implementar el modelo y saber el rendimiento obtenido. Esta se realiza mediante los
valores de falsos positivos, falsos negativos, verdaderos positivos y verdaderos negativos.

Para ello se llama, a la funcién matrx_conf () del catdlogo de funciones; ademéas de importar el
clasificador LogisticRegression de la paqueterfa de sklearn.linear_model. Esta tiene por
argumentos la matriz de valores de X, los valores de y, el clasificador que se utilizé (regresion
logistica en este caso), el tamano del conjunto de entrenamiento, la aleatoriedad (randon state)
y el tamano (en sentido de imégen) de la matriz.

[11]: from sklearn.linear_model import LogisticRegression
classifier = LogisticRegression(random_state = 0)

fun.matrx_conf (X,y,classifier,1/4,0,(7, 5))
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Total de Aciertos: 199.
Total de Fracasos: 31.
Proporcién de Aciertos: 86.52%.

Matriz de Confusion

- 100

Valor Prueba

20

Valor Prondstico

Figura 3.19: Matriz de confusién.

La Figura 3.19 muestra la matriz de confusion asociada al problema; la cual indica un 86.52 %
de aciertos utilizando el modelo implementado.

Curva de ROC

La construccion de la curva de ROC, utilizando la paqueteria sklearn, se realiza calculando las
probabilidades del conjunto de prueba (X test) con el modelo que se calculo.

Para ello se utiliza la funciéon ROC del catalogo de funciones para calcular la fasa de falsos
positivos, la tasa de verdaderos positivos y los umbrales correspondientes.

Ademas, como se puede notar, utiliza los mismos argumentos que la funcién para construir la
matriz de confusién. Dando entonces la siguiente figura:

[12]: fun.ROC(X,y,classifier,1/4,0,(20, 15))

Sin entrenar: ROC AUC=0.5.
Regresidén Logistica: ROC AUC=0.946.



64 CAPITULO 3. MODELOS DE REGRESION

Curva de ROC

Tasa de Verdaderos Positivos

04 o6
Tasa de Falsos Positivos

Figura 3.20: Curva de ROC.

Como se muestra en la Figura 3.20 la implementacion de un modelo de regresion logistica denota
un 94.6 % de efectividad al momento de clasificar los valores correctamente.

Conclusion

En la matriz de confusién se ha alcanzando una prediccion bastante aceptable con respecto a
los datos que el modelo de estimaciéon ha generado. Siendo este acertado en un aproximado de
86.52 %.

La curva de ROC, por su parte, indica que los valores entre 0 y 0.4 de la TFP se encuentra la
mejor estimacién del modelo; dando entonces que la TVP mas 6ptima se encuentra entre los
valores de 0.8 y 0.9. Lo cual se refuerza por el hecho de obtener un drea bajo la curva de ROC
(AUC) de 0.946 (AUC=0.946); que se traduce en una precision del 94.6 %.

De aqui la pregunta inmediata es si jes el mejor modelo para implementar en la base de da-
tos? la verdad es que no lo es y esto lo podemos conocer mediante los métodos de evaluacion
de rendimiento comparando distintas implementaciones entre si para discernir al modelo que
mejor se ajuste. En esto las curvas de ROC juegan un papel importante; ya que se pueden
superponer entre si y, a su vez, evaluar las areas denotadas por cada curva. Por esto mismo es
comun que, dentro de un mismo espacio de ROC, habiten distintas curvas generadas a partir de
implementaciones diferentes.



El defecto es una virtud mal mirada,
Una virtud mal vista.

Guillermo del Toro, De Geometria a La Forma del Agua.

k-Vecino mas Cercano

El k-vecino mds cercano (k-Nearest Neighbor, k-NN por sus siglas en inglés) es un método
de aprendizaje supervisado que utiliza la distancia entre los valores de la base de datos. El
algoritmo selecciona las k observaciones mas cercanas a los nuevos registros generados mediante
la prediccion. Asi, se forman conjuntos de puntos que siguen reglas de distancia especificas o se
agrupan en torno a las instancias que se desean predecir. En regresion, el valor de respuesta se
obtiene promediando las k observaciones mas cercanas. En clasificaciéon, se asigna la clase més
comun entre esas observaciones [19].

kNN classification (p = 1) kNN classification (p = 2) kNN classification (p = 50)
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Figura 4.1: Matriz de graficos que muestra el comportamiento del modelo al escoger diferentes
nimeros de vecinos (p en este caso).

En la Figura 4.1 muestra el comportamiento de clasificaciéon utilizando el método de k-NN con
diferentes valores de vecinos. Un valor de vecinos muy grande tiende a generar inconsistencias
al momento de clasificar, mientras que un valor pequefio es mas confiable para la clasificacion
de valores.

La manera de aplicar una medida de distancia depende de la naturaleza del problema. Por ello
se debe tener muy presente el concepto geométrico de distancia.

65
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4.1. Distancia

Definicion 15 (Distancia)
Dado un conjunto S # (), una distancia sobre S es una funcion d: S x S — R la cual cumple,
Va,y,z €S, las siguientes condiciones:

1. 0 <d(x,y).
2. d(z,y) =0 < xz=y.
3. Simetria: d(x,y) = d(y, x).
4. Desigualdad Triangular: d(x,y) < d(z,z) + d(z,y).
A la pareja |S, d| se le denomina espacio métrico[23].
Con esto es facil mostrar que las siguientes funciones son, en efecto, distancias:
1. Distancia Euclidiana [23] [24]:

Dados dos puntos z,y € S C R?, donde z = (x1,%1) y y = (22,92), se tiene:

de (z,y) = \/(902 —x1) + (g2 — 1)

2. Geometria del Taxi (Distancia Manhattan) [16] [24]:

Dados dos puntos z,y € S C R? donde = = (z1,y1) vy ¥ = (22, ¥2), se tiene:

di(z,y) =z —22 |+ |1 —y2 |- (4.1)

3. Distancia Mahalanobis [17] [21] donde x = (z1,¥1) ¥y ¥ = (x1,y2) realizaciones de las
variables aleatorias X,Y, se tiene:

Sean dos variables aleatorias X, Y con la misma distribucién de probabilidad; Z y ¢ vectores
asociados a las variables aleatorias. La distancia de Mahalanobis se define como:

a (3,) =\ T8 ) = ¢ (om) e (222).

donde o1 y 09 representan la varianza de los vectores de medida correspondientes.

4.2. Similitud

Cuando se menciona la similitud dentro del modelo de k-NN, habla de qué tan parecidos, o
similares, son los vecinos entre si [25]. Para medir la similitud de las observaciones: Sea k el
ntmero de vecinos:

= k=1, habla de la versién més sencilla del algoritmo ya que sélo se considera un vecino.

= k£ > 1, habla de similitudes entre varios individuos cercanos entre si, tomando en cuenta
como estd siendo definida la distancia para el modelo.

Para conocer cuando es 6ptimo tomar un k de esa manera se hace una comparaciéon entre
los modelos predictivos que se generan con el conjunto de prueba y entrenamiento. Existen
métodos los cuales ayudan en la busqueda del nimero de vecinos mas 6ptimo. Los mas
usuales son utilizando graficos que comparen el puntaje obtenido en determinados valores
de k' y mediante las Curvas de ROC.

!Se comenta esta parte mas a detalle en el ejemplo con Python.
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4.3.

Ejemplo con Python

Esta base de datos proviene del Instituto Nacional de Diabetes y Enfermedades Digestivas y
Renales [1] [7]. El objetivo es predecir si un paciente presenta diabetes dadas las demas carac-
teristicas extraidas de los individuos. La muestra de 768 pacientes est4 compuesta por mujeres
de al menos 21 afios con herencia genética del pueblo indigena pima [8]. Las caracteristicas son:

TotEmbarazos: Numero total de veces que la persona estuvo en etapa gestante.

Glucosa: concentracion de glucosa en plasma a las 2 horas en una prueba de tolerancia
oral a la glucosa.

Presion arterial: presion arterial diastolica (mm Hg).

Grosor de la piel: Grosor del pliegue cutéaneo del triceps (mm).
Insulina: insulina sérica de 2 horas (mu U/ml).

IMC: Indice de masa corporal (peso en kg/(AlturaEnM)?).
DiabetesPedigreeFunction: funcién de pedigri de diabetes.
Edad: Edad (anos).

Resultado: variable de clase (0 o 1). La cual denota si el individuo vive con diabetes (1) o
no (0).

Bibliotecas

import pandas as pd # Paqueteria para cargar archivos
import Catalogo_de_Funciones as fun # Paqueteria del catdlogo de funciones

from sklearn.preprocessing import StandardScaler # Escalar wvalores

Se comienza por extraer pocos valores de la base de datos para conocer como estd constituida y
generar estadisticos globales para un primer acercamiento de los valores que formaran parte del
modelo.

path = 'diabetes.csv'
fun.head_describe_csv(path)

Indice | TotEmbarazos | Glucosa | PresiénArterial | GrosorPiel | Insulina
1 6 148 72 35 0
2 1 85 66 29 0
3 8 183 64 0 0
4 1 89 66 23 94
5 0 137 40 35 168
Indice | IMC | FuncionDiabetesPedigree | Edad | Resultado
1 33.6 0.627 50 1
2 26.6 0.351 31 0
3 23.3 0.672 32 1
4 28.1 0.167 21 0
5 43.1 2.288 33 1

Tabla 4.1: Extraccién de los valores de los primeros cinco individuos de la base de datos.
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Estadisticos count mean std min | 25\ %
TotEmbarazos 768 3.845052 3.369578 0 1
Glucosa 768 | 120.894531 | 31.972618 0 99
PresionArterial 768 69.105469 | 19.355807 0 62
GrosorPiel 768 20.536458 | 15.952218 0 0
Insulina 768 79.799479 | 115.244002 0 0
IMC 768 31.992578 7.88416 0 27.3
FuncionDiabetesPedigree | 768 0.471876 0.331329 | 0.078 | 0.24375
Edad 768 33.240885 | 11.760232 21 24
Resultado 768 0.348958 0.476951 0 0
Estadisticos 50\ % | 75\ % | max
TotEmbarazos 3 6 17
Glucosa 117 140.25 | 199
PresionArterial 72 80 122
GrosorPiel 23 32 99
Insulina 30.5 127.25 | 846
IMC 32 36.6 67.1
FuncionDiabetesPedigree | 0.3725 | 0.62625 | 2.42
Edad 29 41 81
Resultado 0 1 1

Tabla 4.2: Tabla con estadisticos generales de la base de datos.

La Tabla 4.1 muestra a cinco individuos de la base de datos con cada valor asignado a la
caracteristica correspondiente. Al realizar una extraccion de este estilo se comienza a entender
(muy por encima) el comportamiento, estructura y distribucion de la base. Por ejemplo, se
observa que la variable de Funcion Diabetes Pedigree, cuando esta por encima de 0.5, se relaciona
de manera directa con los individuos que viven con diabetes. Sin embargo, es de notar que existen
valores inconsistentes en la base de datos. En particular, en las variables de Grosor de Piel y de
Insulina se tienen valores de cero. Esto indica que dentro de la base existen més inconsistencias.

La Tabla 4.2 muestra una serie de estadisticos de interés con los cuales se determinan si existen
datos atipicos en una primera inspeccién. Como se muestra, las columnas de Glucosa, PresionAr-
terial, GrosorPiel, Insulina y IMC cuentan con valores de cero que carecen de una interpretaciéon
real. De modo que pasan a removerse de la base dichos valores de cero.

[4]: data = pd.read_csv(path)

datal[['Glucosa', 'PresibnArterial',
'GrosorPiel', 'Insulina','IMC']] = datal[['Glucosa', 'PresidénArterial’,
'GrosorPiel', 'Insulina’','IMC']].replace(O,np.NaN)

data = data.dropna()

Con esto se obtiene una muestra de tamano 392; lo que es, en proporcion, el 51.0416 % de los
datos originales. Hecho esto se procede a calcular la matriz de correlaciéon de la siguiente forma:

Matriz de Correlacion

[5]:

fun.MatrizCorrelacidén(data)
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Matriz de Correlacidon

- 0.5

Embarazos

Glucosa

0.4

PresionArterial

0.3

GrosorPiel

Insulina

0.2

C

M

0.1

FuncionDiabetesPedigree

0.0

Edad

Resultado

-0.1

i '
Embarazos Glucosa PresionArterial GrosorPiel Insulina FuncionDiabetesPedigree  Edad Resultado

Figura 4.2: Matriz de Correlacion.

La Figura 4.2 representa la matriz de correlacion de la base de datos. Esta matriz senala, con
un color claro, los valores més cercanos a uno entre dos caracteristicas y, con un color oscuro,
los valores méas cercanos a cero. De este modo se puede notar que, con un valor de 0.52, la
caracteristica que mejor se relaciona con el Resultado es la de Glucosa. Sin embargo, la glucosa
est4 relacionada (con un valor de 0.56) con la caracteristica de Insulina. Esto ayuda a plantear
una primera hipotesis donde, los valores que mejor ayudan a la clasificacion, son la insulina y la
glucosa.

Para conocer mejor la acumulacién de valores de cada una de las variables para encontrar
inconsistencias y patrones dentro de la base se crean una serie de diagramas de cajas y bigotes
como sigue:

Exploracion

X = data.drop("Resultado", axis =1)
y = data.iloc[:,-1:]
fun.MatrizCajasBigotes(4,2,X,data)
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Matriz de Gréficos de Cajas y Bigotes
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Figura 4.3: Diagrama de Cajas y Bigotes.

Aunque en los diagramas de insulina y funcién diabétes pedigree de la Figura 4.3 presentan una
cantidad notable de datos atipicos, en las demés figuras se observan en una cantidad mucho
menor o, en el caso de Glucosa, inexistentes.

De modo que se procede a modelar el problema observando si existe alguna relacién entre las
valores de las caracteristicas. Para ello se grafican todos los valores contrastados entre sf; lo cual
genera una serie de figuras como sigue:

fun.DistKDE(data)
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Matriz de Distribucién Kernel de la Densidad

\ O\

00 : . . . prr— : snmoemnee oo o eommanmes . . .
B3 100 o 20 sio 70 6 % @ w ]
Gucosa Presionarteial Grosorpiel nsulina e func

% @ ® w o0 o5 10
Edad Resultado

Figura 4.4: Matriz de graficos de dispersién con la distribucién kernel de la densidad.

Las gréaficas de la Figura 4.4 en la diagonal principal muestran una distribucion kernel de la
densidad (KDE), por sus siglas en inglés, de cada caracteristica y el resto presentan graficos de
dispersion. En el caso de los valores de la fila de ‘Resultados’, al ser estos binarios, presentan ese
tipo de acumulacioén. Es de notar que los valores mostrados a la izquierda de la figura anterior no
necesariamente tienen relacion con las graficas en la diagonal principal. Como resulta de interés
analizar por separado la caracteristica de resultados, se grafica como sigue:

[11]: fun.HistogramaKDE(data,y)

Frecuencia y densidad de los valores de Resultado

—02s 0.00 025 050 075 100 125
Resultado

Figura 4.5: Densidad del resultado.
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Con esto es facil visualizar la frecuencia y densidad de los valores de la columna de Resultado.
Para comenzar con la implementacién del modelo es necesario conocer como se relaciona la
variable de Resultado contra todas las demads en un sentido de clasificacion. Es decir, se grafican
los individuos separados en tantos conjuntos como tipos tnicos tiene la columna para visualizar
una distincién, conglomeracién o relaciéon entre estos tipos. Para conocer dicho comportamiento,
se grafican los valores de las caracteristicas haciendo uso de la funcién kde_plt_hue() de la
siguiente manera:

fun.kde_plt_hue(data,y)

Matriz de Distribucién Kernel de la Densidad
Categorizada con Resultado

PresionArterial

GrosorPiel

Resultado
e 0
o1

Insulina
5
8
3

w

ofese

0 10 20 0 100 200 0 100 0 50 100 0 500 1000
Embarazos Glucosa PresionArterial GrosorPiel Insulina

Figura 4.6: Matriz de Graficos de Dispersion con la Densidad Kernel.

Como los valores de la columna de ‘Resultados’ se dividen en los tipos 0 y 1 se hacen distincién
entre si con los colores azul y naranja (ver Figura 4.6). A lo largo de la diagonal principal se
genera una estimacién kernel de la densidad para los valores de cero y uno. Para ejemplificarlo
mejor se toma la secciéon de la figura anterior correspondiente a la Glucosa y el IMC tal que:
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Figura 4.7: IMC y Glucosa Divididos por Resultado.

Se obtienen tres graficas que indican distintas cosas. En particular se aisla la grafica de dispersion
para su interpretacion tal que:
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Figura 4.8: Gréafica de Dispersion del IMC y la Glucosa Dividido por Resultado.

La mayor concentracion de puntos azules se encuentra por debajo de un puntaje de 40 en IMC
y aproximadamente por debajo de 125 de glucosa; al igual que los puntos naranjas. Asi entonces
se conoce la manera en la cual estdn acumulados los tipos de la variable de resultado contra, en
este caso, los valores de glucosa e IMC y asi en general para la Figura 4.6.

Para los gréaficos de la diagonal principal se utiliza un c6digo similar al anterior, solo tomando
los mismos valores tanto para el argumento ‘y vars’ como ‘x_vars’:

1.0
0.8

0.6

Resultado

Glucosa

0.4

0.2

0.0
100 200

Glucosa

Figura 4.9: Densidad Kernel de la Glucosa Dividido por Resultado.
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En la Figura 4.9 el color azul denota los individuos con un valor de cero en la caracteristica de
‘Resultado’, mientras que el naranja muestra los que tienen un valor de uno. De la figura anterior
se pueden interpretar varias cosas; una de ellas es que la media de glucosa de las personas que
no viven con diabetes es cercana a 100, mientras que las personas denotadas en color naranja
presentan una mayor acumulacién por encima de 125 y por debajo de 200 de glucosa. Para
ayudar més al analisis grafico la paqueteria seaborns adhiere la densidad kernel estimada para
los valores de las columnas utilizando la caracteristica de ‘Resultado’. Esto para conocer la
acumulacion de los valores de cero y uno en relacién con su acomodo, asi que:

[10]: fun.kde_plt_hue_cat(data, y)

Matriz de Distribucién Kernel de la Densidad
Categorizada y agrupada con Resultado

Glucosa

PresionArterial

GrosorPiel

Resultado
s 0
o1

Insulina

wew

0 10 20 0 50 100 0 500 1000 O 50 0 2 25 50 75
Embarazos Glucosa PresionArterial GrosorPiel Insulina Mc FuncionDiabetesPedigree Edad

Figura 4.10: Matriz de Gréficos de Dispersién Dividido por Resultado y Clusterizando.

En la Figura 4.10, la mayorfa de datos se encuentran dentro de ambas densidades para cada
caracteristica. Esto resulta beneficioso ya que se puede inferir que las instancias de ‘Resultados’
distan poco entre si.

Preparacion de los Datos

Se comienza por escalar los valores para, posteriormente, dividir en conjunto de entrenamiento
y de prueba.
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[14]: from sklearn.preprocessing import StandardScaler

sc_X = StandardScaler()

X = pd.DataFrame(sc_X.fit_transform(datos.drop(['Resultado'],axis = 1),),
columns=

['TotEmbarazos', 'Glucosa', 'PresidnArterial', 'GrosorPiel', 'Insulina',
'"IMC', 'FuncionDiabetesPedigree', 'Edad'])
y = datos.Resultado

Como no se conoce un valor 6ptimo de vecinos se procede a utilizar la funcién heuristico_knn()
con un maximo de 20 vecinos (k = 20) utilizando un método heuristico?

Implementaciéon del Modelo

[13]: k = 20
fun.heuristico_knn(k,X,y)

Puntuacidén méxima de entrenamiento 1.0 con k = [1]
Puntuacién mdxima de prueba 0.796875 con k = [7]

Gréfico de linea multiple

Comportamiento del conjunto de prueba y entrenamiento
utilizando diferentes valores de vecinos (k=20)

Figura 4.11: Método Heuristico.

Se nota en la Figura 4.11, que el valor de k = 10 es el mejor para la cantidad de vecinos que
se necesitan para tener una precision cercana a 0.8. Como se puede notar los valores de k y el
puntaje entre ambos conjuntos distan mucho entre si. Por lo que es conveniente visualizar estos
puntajes en relacion con los valores de k contrastando ambas gréaficas entre si, tal que:

Visualizacion de los Valores en Relacion con su Puntaje

2El método heuristico contrapone ambos graficos de linea para encontrar, tanto el punto donde se interceptan,
como el comportamiento de los conjuntos.
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raw=pd.DataFrame([ks,test_p,train_pl).T
raw.columns=["ks","test_p","train_p"]

Indice | ks | test p | train_p
0 1 | 0.732824 1
1 2 1 0.725191 | 0.850575
2 3 | 0.740458 | 0.8659
3 4 | 0.748092 | 0.835249
4 5 | 0.763359 | 0.842912
5 6 | 0.763359 | 0.812261
6 7 | 0.793893 | 0.831418
7 8 | 0.78626 | 0.823755
8 9 10.770992 | 0.831418
9 10 | 0.78626 | 0.812261
10 11 | 0.793893 | 0.793103
11 12 | 0.824427 | 0.793103

Tabla 4.3: Tabla comparativa de puntajes con distinto nimero de vecinos.

Los datos de la Tabla 4.3 en la columna test p representan el puntaje que se obtuvo aplicando
el ntmero de vecinos denotado por la columna ks con el conjunto de prueba.

Despliegue
Generando entonces el modelo de k-vecinos con k = 7 se obtienen los siguientes resultados:
Matriz de Confusién

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
model = KNeighborsClassifier(7)

fun.matrx_conf (X,y,model,1/4,0,(7,5))

Total de Aciertos: 146.
Total de Fracasos: 46.
Proporcién de Aciertos: 76.047%.

Matriz de Confusién

- 100
- 80
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Valor Prueba

40

20

0 1
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Figura 4.12: Matriz de Confusion.
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Como se muestra en la Figura 4.12, se tienen un numero significativo de valores calculados
correctamente contra los que se obtuvo un resultado erréneo. Esto es 104 resultados correctos
contra 27 errores, lo cual denota un 76 % de fiabilidad del modelo.

Curva de ROC

fun.ROC(X,y,model,1/4,0)

Sin entrenar: ROC AUC=0.5.
Regresidén Logistica: ROC AUC=0.785.

Curva de ROC

Tasa de Verdaderos Positivos

o4 o6
Tasa de Falsos Positivos

Figura 4.13: Curva de ROC.

Utilizando el espacio de ROC con k& = 7 se puede notar que la tasa de verdaderos positivos crece
antes de que la tasa de falsos positivos denote una sobrestimacion del modelo. Ademéas de que
el area bajo la curva tiene un valor de 0.785; con lo cual se afirma que el modelo tiene un 78.5 %
de confianza que acierte en el resultado.

Con esto, si se desea generar un modelo predictivo, se tiene que tomar en cuenta que es probable
que la mayor cantidad de errores se encuentren en los falsos positivos; generando asi un error
tipo II. Pero, para este modelo en particular, el generar predicciones para conocer si el individuo
pudiese adquirir diabetes; es mejor prevenir si es que se arroja un resultado de este tipo. Y,
aunque exista la posibilidad de que el modelo se equivoque en ciertas ocasiones, en términos de
salud la mejor decision es pensar que el modelo no falla.

Conclusion

El modelo del k-vecino méas cercano, para la bisqueda de patrones y generaciéon de modelos
de pronostico, resulta muy util cuando se tiene datos del tipo binario para analizar. Ya que,
por definicion del método, el uso de medidas (como la distancia) permite crear clusterizaciones
Optimas para generar modelos fiables.
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Aunque el uso de k-NN resulta factible para la busqueda y reconocimiento de patrones, existen
metodologias mas acertadas para la implementacion con datos del tipo categérico y/o binario.

Pero, para este ejemplo en particular, es notoria la forma de implementacién con la metodologia
de k-vecino mas cercano.



La vida es una sucesion de decisiones.
Kratos, God of War.

Arboles de Decision

Los modelos basados en arboles de decisién suelen ser utilizados como un algoritmo supervisado
no paramétrico; aunque existen también los drboles de regresidn. En general los modelos tienen
por meta la clasificacion de instancias en funciéon de variables predictivas particionando el espacio
de caracteristicas utilizando algo conocido como reglas de division [15]. El algoritmo secuencia
preguntas del tipo si y si no (if/else if) para la division de instancias y asi generar la particion.
Si es que el espacio de caracteristicas no estd disefiado para ser evaluado en forma dicotémica
(1,0, 5%, No, Verdadero, Falso, etc.), se utilizan criterios de orden (a < b,b < a, etc) para la
divisién de instancias.

5.1. Estructura

Un arbol de decision tiene por partes [32]:

1. El nodo raiz. El cuél es de donde empieza la primera divisién del arbol y es el que contiene
todos los datos de entrenamiento.

2. Los nodos interiores. Estos son los nodos que se construyeron a partir del nodo raiz o
de un nodo interior anterior.

3. Ramas. Son las conexiones entre los nodos.
4. Los nodos hoja. Generalmente son los resultados finales de crear un arbol de decision.

Con esto se logra distinguir un nimero determinado de objetos que pertenecen al mismo grupo.
Para ejemplificarlo mejor, en la Figura 5.1 se distingue entre tres tipos de pizzas (Vegetaria-
na, Hawaiana y Nutella) primero se plantea una pregunta que divida las instancias del grupo.
s Contiene carne? divide en dos el conjunto de instancias ((Vegetariana, Nutella),(Hawaiana)).
La siguiente divisién es con el nodo que contiene dos instancias. De modo que se plantea la
pregunta de ;Es postre? a la instancia (Vegetariana, Nutella) transforméandose en ((Vegetaria-
na),(Nutella)) creando asi el siguiente arbol:

79
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¢Contiene Nodo Raiz
carne?
Primera Nodo Rama
Division
Hawaiana ¢Es Postre? Nodo Interior
Segunda <
Division Nutella Vegetariana Nodo Hoja

Figura 5.1: Ejemplo de logica de agrupacion en un arbol de decision.

5.2. Método CART

El método conocido como drbol de clasificacion y regresion (classification and regression tree,
CART por sus siglas en inglés) divide el grupo de entrenamiento en subgrupos homogéneos y
asigna una constante ajustada para cada subgrupo (o nodo). Los nodos se forman de manera
recursiva utilizando particiones binarias sobre el espacio de caracteristicas. Se realiza varias
veces con el objetivo de encontrar la mejor caracteristica  para dividir los datos entrantes en
dos regiones Rj, Ro de manera que el error general ¢ entre la respuesta real x y la constante de
ajuste cx, k = 1,2 sea la minima [5]. Con esto se identifican dos tipos de problemas:

1. Problema de regresion: los valores de respuesta promedio para todas las observaciones que
caen en ese nodo.

2. Problema de clasificacion: la clase que tiene representacion mayoritaria.
Para problemas de regresion se utiliza la suma de cuadrados residuales (SCR) como se muestra

a continuacién:
SCR = Z (yi— 1)’ + Z (yi — c2)*. (5.1)
i€R 1€ER>

Para problemas de clasificaciéon la particién generalmente se hace para maximizar la reduccion
con entropia cruzada o el indice de Gini |27] |35].

La entropia cruzada es una métrica donde al error cuadratico medio se le agrega el logaritmo
de la probabilidad haciendo producto con la clase de valor verdadero. Esto hace que la entropia
cruzada sea especialmente buena para no caer en el error de una respuesta incorrecta. La ecuaciéon
para el calculo de la entropia esta dada por:

Entropfa = E = —plog, (p) — qlogs (q)
donde p = 1 — g representa la probabilidad de éxito.

El indice de Gini, también conocido como medida de pureza, muestra donde un valor pequeno in-
dica que un nodo contiene de manera predominante observaciones de una sola clase, denominada
etiqueta. La ecuacién para el calculo del indice de Gini estd dado por:

Gini=G=1-) (p)’ (5.2)

7

donde p; representa la probabilidad de cada etiqueta con indice i.

5.3. Profundidad

Se le conoce como profundidad a la cantidad niveles en las que se van a generar los nodos hoja.
Mientras mas complejas sean las ramas del arbol es més probable llegar a un sobre-ajuste del
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modelo. Por esto mismo se tiene que encontrar la mejor profundidad para el arbol; para ello
es comun utilizar metodologias de parada como la detencion anticipada y el método de podar
(conocido como pruning en inglés) [5] [27].

Detencién Anticipada

La detencién anticipada restringe de manera explicita el crecimiento del arbol, dos de los enfoques
mas comunes son el restringir la profundidad hasta cierto nivel o restringir el ntimero mi{nimo
de observaciones dentro de los nodos. En lo que respecta la restriccién a la profundidad del
arbol se toma en cuenta que, mientras més superficial es el arbol, menos variaciones tendra el
modelo para predecir; sin embargo, puede existir que en algin momento, al no tener suficiente
profundidad en el arbol, exista mucho sesgo ya que no se pueden capturar patrones complejos en
los arboles muy superficiales. De otro modo, al restringir el tamafio minimo de las observaciones
dentro de los nodos se opta por no dividir los nodos intermedios que tienen muy pocos datos en
su interior.

Podado

Otra alternativa es la técnica o metodologia de podado, la cual se basa en crear un arbol grande
y complejo para después podar las ramas y los nodos interiores para encontrar un sub-arbol
6ptimo. Para encontrar dicho sub-arbol se necesita un pardmetro que se denomina de complejidad
denotado por « la cual penaliza a la SCR para un namero 7" de nodos terminales. De modo que
lo que se busca es minimizar la SCR sumando al producto de los nodos T con el pardmetro de
complejidad « de la siguiente manera:

minimizar {SCR + «|T'|} . (5.3)

Esto es, dado un valor de «;, se encuentra el arbol podado més pequeno con el error de penalizado
SCR méas bajo. y para hallar el mejor a se suelen utilizar modelos cambio de variable para
encontrar el valor 6ptimo del mejor sub-4rbol proveniente de la poda. A medida que un arbol
crece la reduccién del SCR debe ser mayor que la penalizacién por complejidad.

NOTA: Dentro de la practica, la manera mas utilizada para saber que tan fiable es nuestro
modelo de arbol de decisién es conocida como la matriz de confusion la cual es una matriz de
orden 2 donde la suma de la diagonal principal proporciona el ntimero de aciertos dentro de la
fase de testeo del modelo. Esto resulta muy 1til debido a que, si dicha matriz no cumple un
porcentaje de aciertos, se opta por modificar el arbol [5].

Algoritmo

1. Crear el nodo raiz R, y asociar todas las caracteristicas (o instancias) a dicho nodo. Se
denota a X := R, como el conjunto de nodos que se van a dividir.

2. Si X = (), se devuelve el arbol con raiz r y se finaliza el método.

3. Seleccionar una caracteristica x € X y sacarlo del conjunto para determinar la puntuaciéon
del nodo con la funcién divisora que se use.

4. Determinar si dicha division es posible/necesaria; de lo contrario regresar a 2.

5. Para todos los atributos divisores posibles, evaluar los efectos de la divisiéon en dichos
atributos y seleccionar el atributo que proporcione el mejor ajuste.

6. Si la mejora es suficiente y necesaria, crear un conjunto de nodos secundarios X', agregar
X’ a X y conectar la caracteristica x a todos los nodos secundarios en X’

7. Asociar cada nodo en X’ a su conjunto de instancias correspondiente e ir al paso 2 [36].
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5.4. Ejemplo con Python

Arboles de Decision

El grupo de caracteristicas es el mismo utilizado en el capitulo anterior. Al ser ambos métodos
de clasificacion, son notorias las diferencias al aplicar diferentes metodologias.

Bibliotecas
import pandas as pd # Paqueteria para cargar archivos

import numpy as np # Paqueteria de computo cientifico

import Catalogo_de_Funciones as fun # Paqueteria del catdlogo de funciones
from sklearn.preprocessing import StandardScaler # Escalar wvalores

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier # Paqueteria para drboles

path = 'diabetes.csv'
fun.head_describe_csv(path)

Caracteristica, count mean std min
Embarazos 768 3.845052 3.369578 0
Glucosa, 768 | 120.894531 | 31.972618 0
PresiéonArterial 768 69.105469 | 19.355807 0
GrosorPiel 768 20.536458 | 15.952218 0
Insulina 768 79.799479 | 115.244002 0
IMC 768 31.992578 7.88416 0
FuncionDiabetesPedigree | 768 0.471876 0.331329 | 0.078
Edad 768 33.240885 | 11.760232 21
Resultado 768 0.348958 0.476951 0
Caracteristica, 25% 50 % 5% | max
Embarazos 1 3 6 17
Glucosa, 99 117 140.25 | 199
PresionArterial 62 72 80 122
GrosorPiel 0 23 32 99
Insulina 0 30.5 127.25 | 846
IMC 27.3 32 36.6 67.1
FuncionDiabetesPedigree | 0.24375 | 0.3725 | 0.62625 | 2.42
Edad 24 29 41 81
Resultado 0 0 1 1

Tabla 5.1: Tabla con estadisticos generales.

En la Tabla 5.1 existen valores sin una interpretacién clara; como 0 en el minimo de glucosa.
Identificadas las caracteristicas donde se presentan este tipo de valores se procede a reemplazarlos
por un valor nulo para facilitar la depuracién:

La Tabla 5.2 muestra la cantidad de valores nulos hallados en la base de datos por cada caracte-
ristica. Dichos valores son eliminados de la base de datos para continuar con la implementacion.
Asi, con esta nueva base de datos, se continua por explorar de manera grafica. Se utilizan dia-
gramas de violin, los cuales son una forma més descriptiva de los datos que el diagrama de cajas
y bigotes.

Exploracion de Datos
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NoEmbarazos 0

Glucosa, 5
PresionArterial | 35
GrosorPiel 227
Insulina 374
IMC 11

FDP 0

Edad 0

Resultado 0

Tabla 5.2: Frecuencia de valores nulos en la base de datos.

Matriz de Correlacion

data
data

data.reset_index() # re <ndezado
data.drop("index",

axis=1)

fun.MatrizCorrelacién(data)

]
nn

Insulina GrosorPiel PresionArterial Glucosa Embarazos

MC

Edad  FuncionDiabetesPedigree

Resultado

Embarazos Glucosa PresionArterial

= data.iloc[:,:-1]

data.iloc[:,-1:]

Matriz de Correlacion

GrosorPiel Insulina

FuncionDiabetesPedigree  Edad

Figura 5.2: Matriz de correlacién.

|
Resultado
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01
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fun.MatrizViolines(4,2,X,y,data)
Es de notar que no se grafican los valores de la columna de resultados ya que son dicétomos.

Matriz de gréaficos de violin con valores de X vs Resultado

Embarazos Glucosa

0 5 10 15 50 75 100 125 150 175 200 225
Embarazos Glucosa

PresionArterial GrosorPiel

5
g

20 40 60 80 100 120 50 60 70

PresionArterial GrosorPiel

Insulina IMC

0 200 400 600 800 20 30 40 50 60 70
Insulina MC

FuncionDiabetesPedigree Edad

10 15
FuncionDiabetesPedigree Edad

Figura 5.3: Matriz de Diagramas de Violin Mostrando la Distribucién de los Valores de las
Caracteristicas.

La Figura 5.3 muestra una matriz de graficos de violin con todas las caracteristicas de la base
de datos. Cada uno de los graficos se construye con una grafica de cajas y bigotes en el inte-
rior y la distribucion de los valores a cada extremo. Con esto se analizan de mejor manera los
datos. Por ejemplo, el graficos de insulina y funcién diabetes pedigree, a primera vista, pre-
sentan una cantidad notable de datos atipicos acumulados entre los valores de [400,600] y de
[1.25,2.5] respectivamente. Aunque a priori se consideren datos atipicos, el eliminar a los indivi-
duos dentro de ese intervalo afecta de manera directa a las demds caracterfsticas. Para eliminar
individuos de manera correcta, y no caer en el error tipo 1, se requiere un analisis mas a fondo
del comportamiento de los valores y los individuos entre si.

Ademas, se pueden analizar caracteristicas de manera separada y especificando cada vez lo que
se quiere visualizar.
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X_col 'Resultado’
y_col = 'Insulina’

fun.Violin(data, X_col, y_col, (10,5))

Insulina Agrupada por Resultado

800 +

600 -

Insulina
£y
(=]
o

20014

Resultado

Figura 5.4: Diagramas de Violin que muestra la Distribucién de la Insulina basandose en el
Resultado.

La Figura 5.4 muestra dos diagramas de violin, tomando a los individuos con puntuacion 0
en la caracteristica de resultado en el diagrama de la izquierda (naranja) y a los individuos
con puntuacion 1 en el diagrama de la derecha (guinda). De este modo se pueden observar los
cuartiles y la distribucién kernel estimada de los valores de insulina divididos en los dos grupos.

Esto es de utilidad a la hora de contrastar caracteristicas entre si. Por ejemplo, se puede observar
en los individuos con puntaje cero una mediana més cercana alrededor de 100, que en el caso
contrario los de puntaje uno la mediana est4 més cercana al valor de 200.

Si se quisiese partir ambos diagramas de violin se utiliza el argumento “hue”, igual con una
caracteristica dicotémica como argumento. La creacién de valores dicotémicos siempre es a
criterio de quien realiza el anélisis. En este caso sélo se utilizaran las columnas con las etiquetas de
glucosa, presién arterial e insulina para crear tres nuevas columnas donde se denota si el individuo
en cuestiéon se encuentra por encima de la media de cada columna mencionada respectivamente.
Es decir, a todos los individuos se le asignan tres valores booleanos nuevos, correspondientes a
las tres columnas nuevas: glucosa arriba de la media, presion arterial arriba de la media y nivel
de insulina por encima de la media:

vi = [1
for u in range(0, len(data.Glucosa)):
if datal['Glucosa'].values[u] >= data['Glucosa'].values.mean():
v1l.append(1)
elif data['Glucosa'].values[u] < datal['Glucosa'].values.mean():
v1.append(0)

data = data.assign(Clasificacion_Media_Glucosa = vl1)
vi = []

for u in range(0, len(data['PresionArterial'])):
if datal['PresionArterial'].values[u]>=
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data['PresionArterial'].values.mean():
v1.append(1)

elif datal'PresionArterial'].values[ul<

data['PresionArterial'].values.mean():
v1.append(0)

data = data.assign(Clasificacion_Media_PresionArterial = v1)

vi =[]
for u in range(0, len(data.Insulina)):
if data['Insulina'].values[u] >= datal['Insulina'].values.mean():
v1.append(1)
elif data['Insulina'].values[u] < data['Insulina'].values.mean():
v1.append(0)

data = data.assign(Clasificacion_Media_Insulina = v1)

Teniendo ya las nuevas columnas se procede con més diagramas de violin para continuar con la
exploracién. Los diagramas suelen colocarse dentro de métricas coherentes teniendo en cuenta
una caracteristica que las divida en dos subconjuntos disjuntos del grupo de caracteristica. Si se
desea conocer, en este caso, como se comporta la insulina dentro de toda la muestra, los valores
de la caracteristica de resultado es perfecto para realizar esta particion:

h = "Clasificacion_Media_Glucosa"

fun.ViolinHue(data,X_col,y_col,h,(10,5))

Insulina Agrupada por Resultado y Clasificado con Clasificacion_Media_Glucosa

1000 A — -
Clasificacion_Media_Glucosa

800

= 0
| =11
600
400
200 ‘ ‘
‘ :
0 1

Resultado

Insulina

o

Figura 5.5: Diagramas de Violin que muestra la Distribucién de la Insulina basandose en el
Resultado Particionado por la Media de la Glucosa.

En la Figura 5.5, tomando como ejemplo los violines azules, es notorio el desplazamiento de la
mediana hacia el valor de 200 y en el otro par de diagramas (verdes) se desplaza hacia 100; asi
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entonces se plantean ciertas dudas. Por ejemplo si es que existe una relacion directa entre los
niveles de wnsulina y la cantidad de glucosa del individuo.

Aunque es una herramienta poderosa los diagramas de violin, resulta un tanto redundante y
confuso tener cuatro graficos que expliquen el comportamiento de una caracteristica sujeta a
dos particiones (o splits), de modo que se suele utilizar el argumento split = True para que los
violines se indexen en términos del argumento de “hue”. Dando como resultado dos diagramas
de violin:

v = True

fun.ViolinHueSplit(data,X_col,y_col,h,v)

Insulina Agrupada por Resultado y Clasificado con Clasificacion_Media_Glucosa Seccionado

1000 A — -
Clasificacion_Media_Glucosa

. 0
800 | ==}
600 |
400 1
200
0 1

Resultado

Insulina

(=}

Figura 5.6: Diagramas de Violin que muestra la Distribucién de la Insulina basidndose en el
Resultado Particionado por la Media de la Glucosa Mostrado en Dos Gréaficos.

Al trabajar los datos con diagramas de violin se pueden notar caracteristicas que se relacionan.
Como con el grafico inicial de la Figura 5.4 que guarda mucha relacién con el diagrama de la
Figura 5.5.

Insulina Agrupada por Resultado y Clasificado con Clasificacion_Media_Glucosa Seccionado Insulina Agrupada por Resultado y Clasificado con Clasificacion_Media_Glucosa
1000 1000
Clasificacion_Media_Glucosa Clasificacion_Media_Glucosa

- o - o
800 = 800 -1
600 600
400
200 200 ‘ ‘
0
0 1 0 1

Resultado Resultado

Insulina
2
5]
3
Insulina

o

Figura 5.7: Comparaciéon de Graficos de Violines.

En la Figura 5.7 se comparan dos graficas de violin, la de la Figura 5.5 y la Figura 5.6. Es de
notar que la medianas de ambas gréaficas se corresponden, la diferencia radica en la segmentacion
de la grafica de la derecha que muestra la distribucién de individuos por encima de la media de
la glucosa, comparados con el valor de los resultados.
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De este modo se observa con mayor claridad como afectan los individuos entre si en diferentes
caracteristicas. De modo que, si en un principio se hubiera optado por eliminar a los individuos
con insulina superior a 400 igual se eliminarfan una cantidad significativa de individuos que
tienen la glucosa por encima de la media.

I P . . . . -
h = "Clasificacion_Media_PresionArterial
fun.MatrixViolinesHueSplit(data,X,y,h,v=True,rows=4,cols=2,size = (20,15))
Matriz de gréficos de violin con valores de X vs Resultado Clasificado con Clasificacion_Media_Glucosa
Embarazos Glucosa
20 Clasificacion_Media_Glucosa Clasificacion_Media_Glucosa
-0 200 -0
15 - 175 | __I%
«
E 8 125
a . g
& 100
o 7
50
=
1 5 1
Resultado Resultado
PresionArterial GrosorPiel
120 Clasificacion_Media_Glucosa 70 Clasificacion_Media_Glucosa
- o 60 I
= 100 - -
= T 50
g w0 & 40
£ z
] 5 20
E o 10
20 0
1 o 1
Resultado Resultado
Insulina IMC
1000 Clasificacion_Media_Glucosa 70 Clasificacion_Media_Glucosa
800 [ I} 60 =
c 000 50
£ o
ER = a2
=
200 30
0 20
13 1 0 1
Resultado Resultado
FuncionDiabetesPedigree Edad
s Clasificacion_Media_Glucosa %0 Clasificacion_Media_Glucosa
52 - o 80 - o
E=1 =1 =181
@ 2.0 70
%
315 -
g 2w
m 10 o
[=)
CE’ 0.5 30
E 0.0 20
2 10
o 1 o 1
Resultado Resultado

Figura 5.8: Matriz de diagramas de violin segmentadas mediante la media de la insulina agru-
padas por el resultado.

En la Figura 5.8 la matriz de gréaficos contiene, en cada entrada, la segmentacion de los valores
de las caracteristicas mediante la media de la glucosa y clasificados en individuos con resultado
0 o 1. De esta manera se localizan caracteristicas que pudieran estar correlacionadas de manera
directa. Por ejemplo, el diagrama de posicion (2,2) (fila 2, columna 2) muestra dos diagramas
de violin interesantes:

= El primero, de izquierda a derecha, representa a las personas a las cuales no se les detecté
diabetes. Esta grafica muestra una distribucién bimodal para las personas que se encuen-
tran por debajo de la media de la glucosa y una distribucién unimodal para quienes tiene
la glucosa por encima de la media. De igual manera se nota que alrededor de la mediana, el
grosor de piel de las personas que no viven con diabetes es similar a las que si lo presentan;
es decir, ambas se observan con poca dispersion.
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= El segundo, que representa a las personas a las cuales se les detectd diabetes, muestra
distribuciones similares por encima y por debajo de la media de la glucosa. Se puede
inferir que, conociendo el grosor de la piel, se conoce un aproximado del nivel de glucosa
del individuo.

De esta manera se pueden plantear, observando la parte descriptiva, hipotesis como la anterior.

h = "Clasificacion_Media_PresionArterial"
fun.MatrixViolinesHueSplit(data,X,y,h,v=True,rows=4,cols=2,size = (20,15))

Matriz de gréficos de violin con valores de X vs Resultado Clasificado con Clasificacion_Media_PresionArterial

Embarazos Glucosa
20 { Clasificacion_Media_PresionArterial 2259 dasificacion_Media_PresionArterial
-0 200 -0
15 - -
" 175
3
©
N o 3 150
5 o
s S
I.IE.I : O 100
75
o
50
o 1 o 1
Resultado Resultado
PresionArterial GrosorPiel
120 7
_ 100 60
©
s 3%
a °
£ [
< o
c 2
S 60 330
B °
K O 20
& 401 Clasificacion_Media_PresionArterial Clasificacion_Media_PresionArterial
-0 © -0
20 - o [}
o 1 o 1
Resultado Resultado
Insulina IMC
1000 Clasificacion_Media_PresionArterial 7 Clasificacion_Media_PresionArterial
w00 -
=}t 0
@ 600 50
£ o
3 0o =
2
200 30
0 20
o 1 [
Resultado Resultado
FuncionDiabetesPedigree Edad
9 Clasificacion_Media_PresionArterial ° Clasificacion_Media_PresionArterial
2 - o 80 - o
o = =1
g 2.0 70
i
8s 3 e
.g - 50
8 10 G,
=)
g 05 30
£ oo 20
2 10
o 1 o 1
Resultado Resultado

Figura 5.9: Matriz de diagramas de violin segmentadas mediante la media de la insulina, glucosa
y presion arterial agrupadas por el resultado.

En la Figura 5.9 el diagrama de posicion (3,1) (fila 3, columna 1) muestra dos diagramas de
violin interesantes:

= El primero de izquierda a derecha, que representa a las personas a las cuales no se les
detectd diabetes, muestra que las distribuciones son similares. Con lo que se puede inferir
que, alrededor de la mediana, los niveles de insulina son mas similares para personas que
se encuentren por encima o por debajo de la media de la presién arterial.



[14]:

90 CAPITULO 5. ARBOLES DE DECISION

= Fl segundo de izquierda a derecha, que representa a las personas a las cuales se les detect6
diabetes, muestra una distribucién leptocturtica para los individuos que se encuentran con
una presion arterial por encima de la media. La mayoria de individuos estan alrededor de
la media y de la mediana de insulina

h = "Clasificacion_Media_Glucosa"
fun.MatrixViolinesHueSplit(data,X,y,h,v=True,rows=4,cols=2,size = (20,15))

Matriz de graficos de violin con valores de X vs Resultado Clasificado con Clasificacion_Media_Insulina

Embarazos Glucosa
20 Clasificacion_Media_Insulina 225 Clasificacion_Media_insulina
200
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" 15 175
g
©
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g 3 125
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1 o 1
Resultado Resultado
PresionArterial GrosorPiel
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1 ] 1
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Figura 5.10: Matriz de diagramas de violin segmentadas mediante la media de la insulina, glucosa
y presion arterial agrupadas por el resultado.

En la Figura 5.10 el diagrama de posicion (2,1) (fila 2, columna 1) muestra dos diagramas de
violin interesantes:

= El primero de izquierda a derecha, que representa a las personas a las cuales no se les
detectd diabetes, muestra que los individuos con valores de insulina por debajo de la
media tienen un valor medio de glucosa alrededor del 100. Mientras que, los individuos que
estan por encima de la media de la insulina, tienen una media de glucosa alrededor de 130.

= Fl segundo de izquierda a derecha, que representa a las personas a las cuales se les detect6
diabetes, las personas que estan por debajo de la media de la insulina, la distribucién de
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la glucosa se extiende mas sobre los valores del eje vertical. Mientras que, los individuos
que estdn por encima de la media de la insulina, muestra una distribuciéon bimodal cerca
de los valores mas altos de la glucosa.

Implementacion del Modelo

SS_ = StandardScaler()

df = data.iloc[:,0:9]
X=pd.DataFrame(SS_.fit_transform(df.drop(['Resultado'],axis=1),),columns=
['Embarazos', 'Glucosa', 'PresionArterial’,

'GrosorPiel', 'Insulina','IMC', 'FuncionDiabetesPedigree', 'Edad'])

y=data.Resultado

Dentro del entrenamiento del modelo se busca utilizar el mejor método para generar el arbol.
Para ello se estudia el comportamiento de los conjuntos de prueba y entrenamiento utilizando
el indice de Gini y la Entropia como sigue:

indice de Gini

testsize = 1/4

criterion = 'gini'

depth = 3

rs = 0

etiquetas = data.iloc[:,:-4].columns

fun.Arbol (X,y,etiquetas,testsize,criterion,depth,rs)

Arbol de decisién

Criterio: gini.

Profundidad: 3.

Estadisticos:

Precisidén:0.8163

Puntuacién Conjunto de Entrenamiento:0.8095

Puntuacién Conjunto de Prueba: 0.8163

Diferencia Absoluta de la Puntuacién de los Conjuntos:0.0068
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x[1] ==0.158
gini = 0.444
samples = 294
value = [196, 98]

x[4] <= -0.106

H - x[1] <= 1.407
gini = 0.263 gini = 0.461

samples = 186 samples = 108

value = [157, 29] value =39, 69]
x[3] <= 0.034 x[7] <= -0.232 x[7] <= -0.625 x[6] <= 4.956
gini = 0.147 gini = 0.469 gini= 05 gini = 0.161
samples = 138 samples = 48 samples = 74 samples = 34
value = [127, 11] wvalue = [30, 18] value = [36, 38] value = [3, 31]

AN ANEA

gini = 0.153 gini = 0.444 gini = 0.278 gini = 0.469
samples = 83 samples = 55 samples = 24 samples = 18 samples = 56
value = [81, 2] value = [46, 9] value = [8, 16] value =15, 3] value = [21, 35]

samples = 24

gini = 0.114
value = [22, 2]

gini = 0.0
samples =1
value =[1, 0]

samples = 33
value = [2, 31]

Importancia de Caracteristicas

Glucosa

Edad

Insulina

FuncionDiabetesPedigree

GrosorPiel

IMC 4

PresionArterial 4

Embarazos 4

T T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Importancia Relativa

Figura 5.11: Arbol de decision e importancia relativa generado mediante el indice de Gini.

Matriz de confusién

[38]: CriterioClasif = DecisionTreeClassifier(

criterion = criterion, max_depth = depth, random_state = rs)

fun.matrx_conf (X,y,CriterioClasif,testsize,rs)

Total de Aciertos: 75
Total de Fracasos: 23
Proporcién de Aciertos: 76.53%
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Matriz de Confusién

o- 54 12

30
25
- 11 21
20
15
3

v
1

Valor Prueba

Valor Pronéstico

Figura 5.12: Matriz de confusion asociada al modelo de arbol con indice de Gini.

La Figura 5.12 muestra una matriz de confusién que se resume en la siguiente tabla:

0 1 | Totales
Aciertos | 54 | 12 66
Fracasos | 11 | 21 33

Tabla 5.3: Tabla resumen de la matriz de confusion.

Curva de ROC

[39]: fun.ROC(X,y,CriterioClasif,testsize,0)

Sin entrenar: ROC AUC=0.500
Regresidén Logistica: ROC AUC=0.707

Curva de ROC

Tasa de Verdaderos Positivos

0a o6
Tasa de Falsos Positivos

Figura 5.13: Curva de ROC

La Figura 5.13 muestra la curva de ROC generada con el indice de Gini. Es de notar que, aunque
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la curva en un inicio crece, casi al final de la curva se aprecia un descenso. Esto implica una
aproximacion deficiente generando mas falsos positivos en la implementacion.

Entropia

testsize = 1/4
criterion =
depth = 3
rs = 0

etiquetas
MC_Ent =['Glucosa',"

'entropy’

data.iloc[:,:-4].columns

Edad',

'FuncionDiabetesPedigree','IMC'] #Mejores Caracteristicas

fun.Arbol (X,y,etiquetas,testsize,criterion,depth,rs)

Arbol de decisién
Criterio: entropy.

Profundidad:

3

Estadisticos:
Precisién:0.7449

Puntuacién Conjunto de Entrenamiento:0.8129
Puntuacién Conjunto de Prueba: 0.7449
Diferencia Absoluta de la Puntuacién de los Conjuntos:0.0680

(1] <=0.158
entropy = 0.915
samples = 294

value = [197, 97]

X7 <= 0232
entropy = 0.579
samples = 181

value = [156, 25]

x15] <= 1.676 [4] <= 0.565
entropy = 0.285 entropy = 0.901
samples = 121 samples = 60
value = [115, 6] value = [41,19]

ANV

X[1] <= 1131
entropy = 0.945
samples = 113

value = [41, 721

[5] <= -0.981 x[4] <=-0.641
entropy = 1.0 entropy = 0.658
samples = 66 samples = 47

value = [33, 33] value = [8, 30]

/ [\

entropy = 0.214] [entropy = 0.918] [ entropy = 0.0 entropy = 1.0 entropy =0.0| [entropy = 0.986| [entropy = 0.0| [entropy = 0.567

samples = 118 samples = 3 samples = 22 samples = 38 samples = 8 samples = 58 samples =2 samples = a5

value =[114,4]| | value=[1,2] | |value=[22,0]| |value=1[19,10]| |value=18, 01| |value=[25331| |value=[2.0]| | value=I[6,39]

Importancia de Caracteristicas
Glucosa
Insulina
Edad
FuncionDiabetesPedigree
GrosorPiel
PresionArterial
Embarazos
0.0 01 0.2 03 0.4 05

Importancia Relativa

Figura 5.14: Arbol de decision e importancia relativa generado mediante la entropfa.
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Matriz de confusién

[41]: CriterioClasif = DecisionTreeClassifier(
criterion = criterion,max_depth=depth,random_state=rs)

fun.matrx_conf (X,y,CriterioClasif,testsize,rs)

Total de Aciertos: 76
Total de Fracasos: 22
Proporcidén de Aciertos: 77.55%

Matriz de Confusién

30
25
- 10 22
20
15
" " 10
0 1

Valor Prueba

Valor Pronéstico

Figura 5.15: Matriz de confusiéon asociada al modelo de &rbol con Entropia.

La Figura 5.15 muestra una matriz de confusién que se resume en la siguiente tabla:

0 1 | Totales
Aciertos | 54 | 12 66
Fracasos | 10 | 22 32

Tabla 5.4: Tabla resumen de la matriz de confusion.

Curva de ROC

[42] : fun.ROC(X,y,CriterioClasif,testsize,0)

Sin entrenar: ROC AUC=0.500
Regresidén Logistica: ROC AUC=0.782
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Curva de ROC

s Positivos

Tasa de Verdadero

oa o6
Tasa de Falsos Positivos

Figura 5.16: Curva de ROC.

La Figura 5.16 muestra la curva de ROC con la implementacién con entropia. Es de notar que,
al principio de la curva se muestra un descenso hacia la tasa de falsos positivos; pero, esto se
compensa teniendo una curva maés consistente en la implementacién del modelo.

FEsto podrfa indicar que, la implementacién con la entropia, es mejor para generar el modelo
predictivo.

Ahora, dentro de las Figuras 5.11 y 5.14 existe una grafica con la importancia relativa de cada
caracteristica para la implementaciéon del modelo. Esto indica que, los valores mas importantes
para la implementacién son tnicamente:

= indice de Gini:

e Glucosa.

e Edad.

e Insulina.

e Funcién Diabetes Pedigree.

e Grosor Piel
= Entropia:

e Glucosa.

o IMC.

e Edad.

e Insulina.

Es comun que, a la hora de comparar las puntuaciones obtenidas en las particiones experimenta-
les, estas discrepen bastante a la hora de encontrar la mejor profundidad para el arbol. Existen
diferentes metodologias para encontrar la mejor profundidad, la que se utiliza a continuacion es
comparar ambas particiones de manera gréifica utilizando como valores del eje y los puntajes y
como valores en el eje x la profundidad que se utiliz6. Por ende se aislan dichas caracteristicas
con sus valores para recalcular los drboles de decision.
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Buscando el mejor modelo

indice de Gini

MC_Gini =
['Glucosa', 'Edad', 'FuncionDiabetesPedigree',
'Insulina', 'GrosorPiel'] # Mejores Caracteristicas

X_Gini
X_Gini

X[MC_Gini]
pd.DataFrame(SS_.fit_transform(X_Gini), columns=MC_Gini)

1/4
'gini'

test_size
criterion
depth = 15

fun. heuristico_arbol(depth,criterion,X_Gini,y,test_size,rs)

Puntuacién mdxima de entrenamiento 1.0 con p = [13, 14]
Puntuacién mixima de prueba 0.8061224489795918 con p = [3, 6]

1.00 | =—+= Puntaje de Entrenamiento e e ey

Puntaje de Prueba /
0.95 - _—

0.90 A //,//

0.85 //////
0.80 | /////

0.75 1

Figura 5.17: Comparacién de puntajes de entrenamiento y prueba con Gini.

En la Figura 5.17 ambas curvas se interceptan en el valor de uno y, de ahi, cada puntaje se
comporta de manera diferente. Més atn, es notorio que los valores de entrenamiento convergen
a hacfa 1; y los de prueba a un valor cercano a (0.7. De aqui, el mejor valor para realizar la
implementacion es el dado en el valor 3 en el conjunto de prueba.

Entropia

MC_Ent =['Glucosa','Edad’',

'"FuncionDiabetesPedigree', 'IMC'] # Mejores Caracteristicas
X_Ent = X[MC_Ent]

X_Ent = pd.DataFrame(SS_.fit_transform(X_Ent), columns=MC_Ent)
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test_size = 1/4
criterion = 'entropy'
depth = 15

fun.heuristico_arbol(depth,criterion,X,y,test_size,rs)

Puntuacidén méxima de entrenamiento 1.0 con p = [13, 14]
Puntuacién mdxima de prueba 0.7959183673469388 con p = [5]

1.00 4 —+= Puntaje de Entrenamiento "

Puntaje de Prueba /
.--"".-__...
0.95 4 /

0.90 - /
0.85 /

0.80 - —

0.75 1

0.70 +

Figura 5.18: Comparacién de puntajes de entrenamiento y prueba con Entropia.

En la Figura 5.18 ambas graficas se interceptan en el valor de cuatro y, de ahi, cada puntaje se
comporta de manera diferente. Més atn, es notorio que los valores de entrenamiento convergen
hacia 1 (como en la gréfica anterior); y los de prueba a un valor cercano a 0.7 (de la misma
forma que la grafica anterior). De aqui, el mejor valor para realizar la implementacion es el dado
en el valor 5 en el conjunto de prueba.

Utilizando Entropia para el Modelo Final
testsize = 1/4

criterion = 'entropy'
depth = 3
rs =0

etiquetas = X_Ent.columns
CriterioClasif = DecisionTreeClassifier(
criterion = criterion,max_depth=depth,random_state=rs)

fun.Arbol (X_Ent,y,etiquetas,testsize,criterion,depth,rs)
fun.matrx_conf (X_Ent,y,CriterioClasif,testsize,rs)

Arbol de decisién

Criterio: entropy.

Profundidad: 3

Estadisticos:

Precisidn:0.7959

Puntuacién Conjunto de Entrenamiento:0.8027
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Puntuacién Conjunto de Prueba: 0.7959

Diferencia Absoluta de la Puntuacién de los Conjuntos:0.0068
Total de Aciertos: 76

Total de Fracasos: 22

Proporcién de Aciertos: 77.557%

x[0] <= 0.158
entropy = 0.918
samples = 204
value = [196, 98]

N

x[11 <= 0527 X[3] <= -0.568
entropy = 0.602 entropy = 0.961
samples = 177 samples = 117
value = [151, 26] value = (45, 72]
(0] <= -0.913 x[3] <=-0.746 x[1] <= -0.428 x[0] <=1.423
entropy = 0.31 entropy = 0.797 entropy = 0.828 entropy = 0.879
samples = 90 samples = 87 samples = 23 samples = 94
value = (85, 51 value = (66, 21] value = (17, 6] value = [28, 66]

[N SN SN A

entropy = 0.434 entropy = 0.0 | [entropy = 0.971| [entropy = 0.959| [entropy = 0.555
samples = 56 samples = 13 samples = 10 samples = 63 samples = 31
value = [51, 5] value = [13, 0] value = [4, 6] | |value =[24,39]| | value = [4, 27]

entropy = 0.0
samples = 18
value = [18, 0]

entropy = 0.887
samples = 69
value = [48, 21]

entropy = 0.0
samples = 34
value = [34, 0]

Importancia de Caracteristicas

Glucosa

MC

Edad

FuncionDiabetesPedigree

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Importancia Relativa

Figura 5.19: Arbol de decisién e importancia relativa generado mediante la entropia.

Matriz de Confusién

50
-4
©
3

30

Valor Prueba

15

10

Valor Pronéstico

Figura 5.20: Matriz de confusion asociada al modelo de arbol con indice de Gini.
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La matriz de confusién mostrada en la Figura 5.21 denota una implementacion aceptable.
La cual es resumida en la siguiente tabla:

0 1 | Totales
Aciertos | 54 | 12 66
Fracasos | 10 | 22 32

Tabla 5.5: Resumen de los valores de la matriz de confusién.

En la Tabla 5.5 se muestra que, en los verdaderos positivos y los verdaderos negativos, se tiene
una prediccién buena ya que rebasa el valor de los fallos.

[60]: fun.ROC(X,y,CriterioClasif,testsize,0)

Sin entrenar: ROC AUC=0.500
Regresidén Logistica: ROC AUC=0.782

Curva de ROC

‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘

05 Positivos

Tasa de Verdader

0 o6
Tasa de Falsos Positivos

Figura 5.21: Curva de ROC

Por dltimo, es notable que la Figura 5.21 y la Figura 5.16 expresan exactamente la misma curva
de ROC.

Conclusion  Con una aproximacion del 77.5 % se dice que el modelo explica en ese porcentaje
la posibilidad de tener diabetes basandose en las caracteristicas de Glucosa, Edad, Insulina y
Funcién Diabetes Pedigree.

Al final, la importancia relativa, muestra que el IMC ya no es sustancial para el modelo. Se
podria eliminar de igual forma y volver a hacer el andlisis. Pero eso conllevaria hacer multiples
pruebas hasta encontrar el mejor arbol. Para ello es que se ocupa una metodologia més avanzada
que los arboles de decision: la metodologia de Bosques Aleatorios.
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Caso de Estudio

Buasqueda y Reconocimiento de Patrones para la Generacién de Pronésticos sobre
una Base de Datos de la Fundaciéon JUCONI A.C.

6.1. Introduccion

El reconocimiento y la busqueda de patrones para la generacién de pronoésticos es importante
en la toma de decisiones en distintos ambitos; como el empresarial, econdémicos e incluso de
salud. Sin embargo, el uso de estas tecnologias y conocimientos bien pueden ser aplicados en un
ambito social. Ejemplos de ello se encuentran en las nuevas maneras de implementar la ensefianza
mediante andlisis de sentimientos, clasificacién de enfoques politicos, entre otros.

Como se comenta en el articulo de “Machine learning behaviour: Los agentes de la TA pueden
influir en los comportamientos humanos y en los resultados sociales tanto de forma intencionada
como no intencionada’[22]. El aprendizaje automatico y la inteligencia artificial cada vez permea
mas en la vida de todas las personas, por eso mismo el uso de estas tecnologias y conocimientos
debe de descentralizarse de los Ambitos empresariales, econémicos y académicos para dar paso a
su uso en pro de la sociedad. En palabras de Carl Sagan [29]: “vivimos en una sociedad totalmente
dependiente de la ciencia y la tecnologia, en la cual practicamente nadie sabe nada acerca de la
ciencia o la tecnologia. Ello constituye una formula segura para el desastre”. Y, en lo personal,
creo que el diversificar las aplicaciones del conocimiento, por ejemplo en el andlisis de problemas
sociales para ayudar a tener una mejor calidad de vida, abre las puertas a nuevas y diferentes
formas de pensamiento, fuera de lo meramente académico.

La Fundacion Junto con los Nifios (JUCONI) A. C. es una organizacion de la sociedad civil sin
fines de lucro debidamente registrada en México, Estados Unidos y Reino Unido. Fue fundada
en la ciudad de Puebla en 1989 cuando Gabriel Benitez, Sarah Thomas de Benitez y Joanna
Wright decidieron, con el apoyo del International Children s Trust, crear una organizacion. El
objetivo de esta fundacion es brindar atencion profesional a través de programas a nifias y nifios
en situacion de calle, en riesgo o expuestos a la violencia familiar [13|. Esta fundacion funciona
mediante tres pilares fundamentales:

= Programas JUCONI: Intervenciones directas e intencionadas en atender y mejorar las
condiciones de vida de las nifias, ninos y adolescentes a través de la construcciéon
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de relaciones basadas en el apego sano y espacios seguros.

= Instituto JUCONI: Investigaciones y consultoria que atiende al publico en general, profe-
sionales independientes u organizaciones con interés o conexién al trabajo con nifias, nifios
y adolescentes que se encuentran en situaciones de vulnerabilidad. Su objetivo es sistema-
tizar el conocimiento que se ha obtenido en el instituto para compartirlo generando asi un
efecto multiplicador.

= Incidencia JUCONI: Acciones intencionadas a influir en aspectos publicos, politicos y
sociales en favor de mejorar las condiciones de vida de las nifas, nifios y adolescentes en
situaciones de vulnerabilidad.

En este caso de estudio se analiza el pilar de Programas JUCONI y se tiene por meta conocer
la influencia de distintas variables dentro de tres Subprogramas de la fundacién para generar un
modelo predictivo a partir del aprendizaje automatico.

El conocer el comportamiento de dichos Subprogramas abre un panorama de analisis y compa-
racién para orientar los bienes y esfuerzos, tanto a areas de oportunidad, como la mejora de los
entornos de Subprogramas.

Un ejemplo de esto es conocer a que Subprograma es més probable que entre un individuo a
partir del conocimiento de variables como la escolaridad, edad, ingreso, etc. Lo cual genera una
ayuda significativa para la planeacion, enfoque y/o replanteamiento de los Subprogramas.

6.1.1. Entendimiento del Problema

Se cuenta con dos conjuntos de datos de la Fundacién Junto con los Ninos A.C. almacenados
en un solo archivo de Excel cada uno con su respectiva hoja de célculo; etiquetada la primera
como “Todos” y la segunda como “Primer-Ultimo”. Estas contienen 16,069 y 5, 579 observaciones
respectivamente.

Ambas cuentan con el mismo nimero de caracteristicas (o variables) salvo “ Primer-Ultimo”, al
cual se anade la columna de “TipoReporte” que denota si los datos del reporte que se ingestaron
en la base corresponden al primero que se realiz6 o al mas reciente.

Dichas caracteristicas son:
1. NRU: Namero de registro tnico.
. Nombre: Primer nombre de pila.
. Paterno: Apellido paterno de pila.

2

3

4. Materno: Apellido materno de pila.

5. AdultoResponsable: Denota si al individuo se le considera como un adulto responsable.
6

. ClasificacionReporte: Tipo de reporte del que se obtuvo la informacion (N: Nitio; J: Joven,
A: Adulto).

7. Género: Sexo de nacimiento del individuo.

8. FechalNacimiento: Fecha de nacimiento del individuo.

9. ClaveFamilia: Clave tinica para identificar a la familia a la que pertenece el individuo.
10. Subprograma: Subprograma al cual esta inscrito el individuo.
11. FechaReporte: Fecha en la que se realizé el reporte.

12. EnPrograma: Denota si el individuo estd o no inscrito al programa.
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13. ParticipacionLaboral: Denota si el individuo labora.

14. Ingreso: Sueldo en pesos que percibe el individuo.

15. Periodicidad: Frecuencia en la que el individuo obtiene el sueldo.

16. AsisteEscuela: Denota si el individuo asiste o no a una institucion educativa.
17. SistemaEscolar: Tipo de sistema escolar en el que estd inscrito el individuo.
18. UltimanoCompletado: Ultimo grado de estudios que obtuvo el individuo.

19. Asistencialscolar: Denota si el individuo asiste o no a la institucién educativa.
20. Promedio: Calificacion general del tltimo grado de estudios cursado.

21. SabeLeerEscribir: Denota si el individuo es alfabeta o no.

22. TipoReporte: Denota si, los datos del reporte que se ingestaron a la base, corresponden al
primero que se realizé o el més reciente.

El objetivo es plantear hipotesis basadas en la data proporcionada para llegar a generar modelos
predictivos que ayuden a la comprensién y toma de decisiones. Para tal objetivo primero la data
pasard por un tratamiento en el cual se obtendra s6lo una base de datos homogénea, estructurada
y lista para la implementacién.

6.1.2. Comprensién de los Datos

En los datos, existen columnas las cuales no son necesarias para el analisis; como el nombre de
pila. Ademas se supone, en primera instancia, una redundancia en las columnas de “ultimocom-
pletado” y “SabeLeerEscribir”. Por lo cual se hace una primera exploracion de los datos para su
preparacion.

De manera coloquial, a un conjunto de datos sin tratar se le conoce como datos sin procesar
(rawdata); y, dado que en este caso se tienen dos rawdatas, se trabajaran a la par.

import pandas as pd

import numpy as np

import warnings
warnings.filterwarnings("ignore")

rawdata_TT= pd.read_excel("Reporte de Ingresos.xlsx", sheet_name="Todos")
rawdata_PU= pd.read_excel("Reporte de Ingresos.xlsx",
sheet_name="Primer-iltimo")

rawdata_TT= rawdata_TT.drop(['Nombre', 'Paterno', 'Materno'], axis=1)
rawdata_PU= rawdata_PU.drop(['Nombre','Paterno', 'Materno'], axis=1)

print (rawdata_TT.head(10))
print (' N
print (rawdata_PU.head(10))
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Todos
NRU | AdultoResponsable | ClasificacionReporte | Género | FechaNacimiento
3202 No N Mujer 03/04/2019
3201 No N Mujer 30/07/2015
3200 No N Mujer 14/06/2011
3199 No N Mujer 24/08/2009
3198 Si A Mujer 27/08/1993
3158 No N Hombre 01/01/2010
3157 No N Hombre 01/01/2008
3156 No N Hombre 01/01/2006
3155 Si A Mujer 01/01/1982
2778 No N Hombre 30/05/2015
ClaveFamilia Subprograma FechaReporte | enprograma
C497EP Subprograma Nino Trabajador 08/07/2021 si
C497EP Subprograma Nino Trabajador 08/07/2021 si
C497EP Subprograma Nino Trabajador 08/07/2021 si
C497EP Subprograma Nino Trabajador 08/07/2021 si
C497EP Subprograma Nifio Trabajador 08/07,/2021 si
AXOJEJ] Subprograma Nifio Trabajador 07/07,/2021 si
AXOJEJ] Subprograma Nifio Trabajador 07/07,/2021 si
AXOJEJ] Subprograma Nifio Trabajador 07/07,/2021 si
AXOJEJ Subprograma Nino Trabajador 07/07/2021 si
480QTY Subprograma Nino Mercado 12/06,/2021 si
participacionlaboral | Ingreso | periodicidad | AsisteEscuela | SistemaEscolar
no 0 - NTES -
no 0 - SI Regular
no 0 - SI Regular
si 0 - SI Regular
si 1200 Cada Semana -
si 0 Cada Dia SI
si 0 Cada Dia SI
si 5] Cada Dia NO
si 150 Cada Dia -
no 0 - SI Regular
ultimanocompletado | AsistenciaEscolar | Promedio | SabeLeerEscribir
Ninguno - NaN -
2PE Regular apro Si
3PE Regular apro No
4p Irregular apro No
NaN - Si -
3PE Regular No -
4p Regular Si -
3P - No -
NaN - Si -
2PE Regular No -
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Primer-Ultimo
NRU | AdultoResponsable | ClasificacionReporte | Género | FechaNacimiento
3202 No N Mujer 03/04/2019
3202 No N Mujer 03/04/2019
3201 No N Mujer 30/07/2015
3201 No N Mujer 30/07/2015
3200 No N Mujer 14/06/2011
3200 No N Mujer 14/06/2011
3199 No N Mujer 24/08/2009
3199 No N Mujer 24/08/2009
3198 Si A Mujer 27/08/1993
3198 Si A Mujer 27/08/1993
ClaveFamilia Subprograma FechaReporte | enprograma
C497EP Subprograma Nino Trabajador 08/07/2021 si
C497EP Subprograma Nino Trabajador 08/07/2021 si
C497EP Subprograma Nino Trabajador 08/07/2021 si
C497EP Subprograma Nino Trabajador 08/07/2021 si
C497EP Subprograma Nifio Trabajador 08/07,/2021 si
C497EP Subprograma Nifio Trabajador 08/07,/2021 si
C497EP Subprograma Nifio Trabajador 08/07,/2021 si
C497EP Subprograma Nifio Trabajador 08/07,/2021 si
C497EP Subprograma Nino Trabajador 08/07/2021 si
C497EP Subprograma Nino Trabajador 08/07/2021 si
participacionlaboral | Ingreso | periodicidad | AsisteEscuela | SistemaEscolar
no 0 - NTES -
no 0 - NTES -
no 0 - SI Regular
no 0 - SI Regular
no 0 - SI Regular
no 0 - SI Regular
si 0 - SI Regular
si 0 - SI Regular
si 1200 Cada Semana -
si 1200 Cada Semana -
ultimanocompletado | AsistenciaEscolar | Promedio | SabeLeerEscribir | TipoReporte
Ninguno - NaN - altimo reporte
Ninguno - NaN - primer reporte
2PE Regular apro Si iltimo reporte
2PE Regular apro Si primer reporte
3PE Regular apro No altimo reporte
3PE Regular apro No primer reporte
4P Irregular apro No ultimo reporte
4P Irregular apro No primer reporte
NaN - Si - altimo reporte
NaN - Si - primer reporte

Existe una notable ocurrencia de datos nulos dentro de ambas bases. Para conocer la proporcién

de estos mismos se calcula, por columna, el niimero de valores nulos; blancos; y la expresiéon

o
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[2]: print("___ _ ")
print ("CONJUNTO DE DATO0S: TODOS")
print(M----mm e ")
print("Total de Valores Nulos por Columna")
Print (M---mmm e ")
a = rawdata_TT.isnull().sum()
print(a)
print (f'Total de Valores Nulos: {sum(a)l}')
Print (M--mmmm e ")
print ("Total de Ocurrencias de la Expresién --")
Print (M---mmm oo ")

for i in rawdata_TT.columns:
print(i, list(rawdata_TT[i]).count("--"))
print(M----mm e ")
total_1=[]
for i in rawdata_TT.columns:
total = rawdata_TT[i].isnull().sum() + list(rawdata_TT[i]).count("--")
total_1.append(total)
print (f'Total de Valores de Expresidén Nula: {sum(total_1)}')

Print (M--mmmm e ")
print (f'Total Acumulado: {sum(a) + sum(total_1)1}')
print("_______ _____ )
print (")

print("_______ ___ ___ _ )
print ("CONJUNTO DE DATOS: PRIMER-ULTIMO")

Print (M---mmm e ")
print("Total de Valores Nulos por Columna")

print(M----mm e ")
a = rawdata_PU.isnull().sum()

print (a)

print(f'Total de Valores Nulos: {sum(a)}')

print(M----mm e ")
print("Total de Ocurrencias de la Expresidén Nula")
print(M----mm e ")

for i in rawdata_PU.columns:
print(i, list(rawdata_PU[i]).count("--"))

Print (M- - mmm e e e "
total_1=[]
for i in rawdata_PU.columns:
total = rawdata_PU[i].isnull().sum() + list(rawdata_PU[i]).count("--")

total_1.append(total)
print(f'Total de Valores de Expresidén Nula: {sum(total_1)}')

print(M----mm e ")
print(f'Total Acumulado: {sum(a) + sum(total_1)}')
print (" _ ")
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NRU
AdultoResponsable
ClasificacionReporte
Género
FechaNacimiento
ClaveFamilia
Subprograma
FechaReporte
enprograma
participacionlaboral
Ingreso

periodicidad
AsisteEscuela
SistemaEscolar
ultimanocompletado
AsistenciaEscolar
Promedio
SabeleerEscribir
dtype: int64

Total de Valores Nulos:

NRU O
AdultoResponsable 0O

ClasificacionReporte O

Género O
FechaNacimiento O
ClaveFamilia O
Subprograma 0
FechaReporte 0O
enprograma 36

O O OO O OO OO oo

participacionlaboral 2288

Ingreso 0
periodicidad 10030
AsisteEscuela 5727
SistemaEscolar 11073
ultimanocompletado O

AsistenciaEscolar 8057

Promedio 3
SabeleerEscribir 4821

Total Acumulado: 81443

Total de Valores Nulos por Columna
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NRU
AdultoResponsable
ClasificacionReporte
Género
FechaNacimiento
ClaveFamilia
Subprograma
FechaReporte
enprograma
participacionlaboral
Ingreso

periodicidad
AsisteEscuela
SistemaEscolar
ultimanocompletado
AsistenciaEscolar
Promedio
SabelLeerEscribir
TipoReporte

dtype: int64

Total de Valores Nulos:

NRU O
AdultoResponsable O
ClasificacionReporte O
Género O
FechaNacimiento O
ClaveFamilia O
Subprograma 0
FechaReporte 0O
enprograma 2
participacionlaboral 806
Ingreso 0

periodicidad 3450
AsisteEscuela 2010
SistemaEscolar 4082
ultimanocompletado O
AsistenciaEscolar 2998
Promedio 2
SabeLeerEscribir 1934
TipoReporte O

Total Acumulado: 29312

CAPITULO 6. CASO DE ESTUDIO

FEs notable la enorme cantidad de datos nulos dentro del conjunto de Datos. Para el tratamiento
de los valores se comienza homologando cada columna y buscando el valor nulo dentro del
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conjunto de datos de consulta “Todos”. Esto debido a que el conjunto de datos “Todos”, al
eliminar los valores duplicados, tiene la misma cardinalidad que la base de “Primer-Ultimo”.
Con esto es posible buscar entre algin duplicado los valores faltantes en el conjunto de datos
“Primer-Ultimo”; ademas de que con esto se confirma que el conjunto “Primer-Ultimo” contiene
valores inicos.

Para implementar el modelo de manera adecuada, se crea una base de datos que contenga la
menor cantidad de nulos y que, ademds, denote el tipo de reporte de donde se originaron los
datos. De modo que la limpieza de la base se centra en “Primer-Ultimo” ya que es la base mejor
estructurada de las que se tienen y se utilizaran para rellenar algunos datos faltantes.

6.1.3. Preparacion de los Datos

Se comienza por re-etiquetar los encabezados de las columnas de la siguiente manera:
1. NRU: ID NRU.

AdultoResponsable: ADULTO-RESPONSABLE.

ClasificacionReporte: CLASIFICACION-REPORTE.

Género: SEXO.

FechaNacimiento: FNACIMIENTO.

ClaveFamilia: ID CUF.

Subprograma: Subprograma.

FechaReporte: REPORTE DATE.

Enprograma: ENPROGRAMA.

. ParticipacionLaboral: PARTICIPACION-LABORAL.

. Ingreso: INGRESO.

. Periodicidad: FRECUENCIA INGRESO.

. AsisteEscuela: ESCUELA ASISTE.

. SistemaEscolar: ESCUELA SISTEMA-ESCOLAR.

. UltimanoCompletado: ESCUELA ESCOLARIDAD.

. AsistenciaEscolar: ESCUELA ASISTENCIA.

. Promedio: ESCUELA PROMEDIO.

. SabeLeerEscribir: ESCUELA ALFABETA.

19. TipoReporte: REPORTE TIPO

R A A B

T e e e T e S S e S = S Ty
o 1 O Ut =W N = O

df_RepIng= pd.DataFrame(rawdata_PU)

df _RepIng.columns = ['ID_NRU','ADULTO-RESPONSABLE',
'REPORTE_CLASIFICACION', 'SEXO',

'FNACIMIENTQ', 'ID_CUF', 'Subprograma’,

'REPORTE_DATE', 'ENPROGRAMA', 'PARTICIPACION-LABORAL', 'INGRESO',
'INGRESO-FRECUENCIA', 'ESCUELA_ASISTE', 'ESCUELA_SISTEMA-ESCOLAR
', 'ESCUELA_ESCOLARIDAD', 'ESCUELA_ASISTENCIA',
'"ESCUELA_PROMEDIO', 'ESCUELA_ALFABETA', 'REPORTE_TIPO']
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print (df_RepIng.head(5))

CAPITULO 6. CASO DE ESTUDIO

ID NRU | ADULTO-RESPONSABLE | REPORTE CLASIFICACION | SEXO
3202 No N Mujer
3202 No N Mujer
3201 No N Mujer
3201 No N Mujer
3200 No N Mujer

FNACIMIENTO | ID CUF Subprograma REPORTE DATE

03/04,/2019 C497EP | Subprograma Nino Trabajador 08/07,/2021
03/04,/2019 C497EP | Subprograma Nino Trabajador 08/07,/2021
30/07,/2015 C497EP | Subprograma Nino Trabajador 08/07,/2021
30/07,/2015 C497EP | Subprograma Nino Trabajador 08/07,/2021
14/06/2011 C497EP | Subprograma Nino Trabajador 08/07/2021
ENPROGRAMA | PARTICIPACION | INGRESO INGRESO
-LABORAL -FRECUENCIA
si no 0 -
si no 0 -
si no 0 -
si no 0 -
si no 0 -
ESCUELA ASISTE | ESCUELA SISTEMA | ESCUELA ESCOLARIDAD
-ESCOLAR
NTES - Ninguno
NTES - Ninguno
SI Regular 2PE
SI Regular 2PE
SI Regular 3PE
ESCUELA ASISTENCIA | ESCUELA PROMEDIO | ESCUELA ALFABETA
- NaN -
- NaN -
Regular apro Si
Regular apro Si
Regular apro No

REPORTE TIPO

altimo reporte

primer reporte

altimo reporte

primer reporte

altimo reporte

Se prepara la base de datos conociendo los valores tinicos y reemplazando el ruido del conjunto.

p_uniques=

df _RepIng.drop(['ID_NRU','ID_CUF','FNACIMIENTQ','REPORTE_DATE'], axis=1)
print ('VALORES UNICOS POR COLUMNA')

print ('

D

for cols in p_uniques.columns:

print(f'{cols}: {df_RepIngl[cols].unique()}"')
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ADULTO-RESPONSABLE: ['No' 'Si']
REPORTE_CLASIFICACION: ['N' 'A' 'J']

SEX0: ['Mujer' 'Hombre'l

Subprograma: ['Subprograma Nifio Trabajador' 'Subprograma Nifio

'Subprograma Nifio Calle']

ENPROGRAMA: ['si' 'mo' '--"']
PARTICIPACION-LABORAL: ['mo' 'si' '--']
INGRESO: [0.000e+00 1.200e+03 5.000e+00
5.000e+02 2.500e+t02 2.200e+02 5.500e+02
1.000e+02 1.400e+03 7.000e+02 4.000e+02
8.000e+01 9.000e+02 1.300e+03 3.000e+02
1.900e+03 7.500e+02 1.600e+02 9.500e+02
1.800e+02 1.200e+02 1.100e+03 2.500e+03
3.500e+02 2.300e+02 9.000e+01 8.000e+00
6.750e+02 5.000e+03 7.000e+01 4.500e+02
3.900e+02 4.500e+03 4.000e+01 7.470e+02
1.200e+04 3.700e+03 3.200e+03 6.000e+01
5.100e+02 1.250e+03 1.030e+03 3.500e+01
4.500e+01 1.100e+02 4.200e+01 4.300e+01
8.500e+01]

INGRESO-FRECUENCIA: ['--' 'Cada Semana'
'Cada Semestre']

ESCUELA_ASISTE: ['NTES' 'SI' '--' 'NO']
ESCUELA_SISTEMA-ESCOLAR: ['--" 'Regular'

.500e+02
.000e+02
.000e+03
.600e+03
.500e+02
.700e+03
.300e+02
.700e+02

nan
.700e+03
1.650e+02
1.400e+02

O P~ 00, N O B+~

N

'Cada Dia'

'Abierto’

]

.000e+03
.000e+02
.000e+01
.500e+03
.360e+03
.000e+03
.000e+03
.800e+02
.500e+02
.750e+03
.644e+03
.800e+01

O = = 01l W NF, P WO -

'Cada Mes'

Mercado'

.000e+02 3.000e+03
.800e+03
.000e+01
.500e+03
.050e+03
.000e+04
.000e+03
.600e+03
.800e+03
.700e+02
.750e+02
.300e+01

'Cada Quincena'

ESCUELA_ESCOLARIDAD: ['Ninguno' '2PE' '3PE' '4P' nan '3P' '38' '2P' '5P' '18!

'"1pP' '6P' '1PE'

'3PREPA' '2PREPA' '2S' 'I1PREPA' 'Ninguno pero es alfabeta'

'Licenciatura']

ESCUELA_ASISTENCIA: ['--' 'Regular' 'Irregular']
ESCUELA_PROMEDIO: [' ' 'apro' ' N/A' 'APROB' ' apro'
"Aprob' 7.5 7

'Técnica’

'aprob' 8 0 7.6 6 8.3

' NA' 7.7 nan 'apr' 'no' ' Apro' 8.9 9 8.5 9.5 7.2 ' APRO' 8.6 8.4 8.2
" Apr' 7.4 6.4 ' n/a' 6.5 6.2 ' N/P' 'Repro' 6.7 8.8 7.9 6.8

'aprov' 'Promo' 8.7 7.8 'Desconocido' 'Aprov'

'aprobo' 'aprobado' ' Aprb' 8.1 'Aprobd'

"APRO'

"APROV' 6.3
'aprobada' 'Aprobo'

7.3 ' --' 9.8 9.4 'No tiene'
'"ABROB' ' prom' 'AP' 9.3 'Aprobado' 6.9 88 68 'N.A' 87 'N. A!'

'Aprobada’
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9.2 'aprobdé' 7.1 5 9.6 6.6 6.1 9.1 '--' 10]
ESCUELA_ALFABETA: [nan 'Si' 'No' '--']

REPORTE_TIPO: ['dltimo reporte' 'primer reporte']
El ruido dentro de las columnas se arregla definiendo los valores de cada columnas como sigue:

= ADULTO-RESPONSABLE: {‘SI''NO’}.

» REPORTE_CLASIFICACION: {‘N’ ‘A’ ‘J’}.

= SEXO: {‘M’,F’}.

» Subprograma: {‘'NINO CALLE’, ‘NINO MERCADO’, ‘NINO TRABAJADOR’}
= ENPROGRAMA: {‘SI','NO’}

» PARTICIPACION-LABORAL: {‘SI",‘NO’}

= INGRESO-FRECUENCIA: {‘ DIARIO’,'SEMANAL’,‘QUINCENAL’ ‘MENSUAL’,‘SEMESTRAL’}
» ESCUELA _ASISTE: {‘SI",'NO’}

= ESCUELA_SISTEMA-ESCOLAR: {‘REGULAR’‘ABIERTO’}

» ESCUELA _ASISTENCIA: {{REGULAR’,, TRREGULAR’}

= ESCUELA _ALFABETA: {‘ST'‘NO’}

» REPORTE TIPO: {‘R1’R2'}!

Los valores de las columnas ESCUELA ESCOLARIDAD y ESCUELA PROMEDIO se tratan
de manera mas especifica y los valores que denotan nulos se expresan, dentro de la base como:

[

, , han, vacfo y blanco.

ADULTO-RESPONSABLE, SEXO, SUBPROGRAMA, ENPROGRAMA,
PARTICIPACION-LABORAL, INGRESO-FRECUENCIA, ESCUELA ASISTE,
ESCUELA SISTEMA-ESCOLAR, ESCUELA ASISTENCIA, ESCUE-
LA ALFABETA, REPORTE_ TIPO

[56]: df_RepIng= df_Replng.replace(['Si','No'],['SI','NO'])
df_RepIng= df_ReplIng.replace(['si','no'],['SI','NO'])
df_RepIng= df_Replng.replace(['SI','NO', 'NTES'],['SI','NO','NO'])
df _RepIng= df_ReplIng.replace(['Mujer','Hombre'],['F','M'])
df _RepIng= df_RepIng.replace([
'Subprograma Nifio Mercado',
'Subprograma Nifio Trabajador',
'Subprograma Nifio Calle'],['Nifio Mercado','Nifio Trabajador','Nifio Calle'])
df_RepIng= df_Replng.replace(['Cada Dia','Cada Semana','Cada Mes',
'Cada Quincena',
'Cada Semestre'],['DIARIO','SEMANAL', 'MENSUAL','QUINCENAL','SEMESTRAL'])
df _RepIng= df_Replng.replace(['Abierto','Regular'],['ABIERTO', 'REGULAR'])
df _RepIng= df_ReplIng.replace(['Irregular'],['IRREGULAR'])
df _RepIng= df_Replng.replace(['primer reporte','dltimo reporte'l],['R1','R2'])
df_RepIng= df_Replng.replace(['--','', ' ',' --', 'nan', 'NaN'l],
[np.nan,np.nan,np.nan,np.nan,np.nan, np.nanj)

p_uniques= df_RepIng.drop(['ID_NRU','ID_CUF',
'"FNACIMIENTO', 'REPORTE_DATE'], axis=1)
print ('VALORES UNICOS POR COLUMNA')

'R1 denota el primer reporte y R2 denota el dltimo reporte.
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for cols in p_uniques.columns:
print(f'{cols}: {df_RepIngl[cols].unique()}")

VALORES UNICOS POR COLUMNA

ADULTO-RESPONSABLE: ['NO' 'SI']

REPORTE_CLASIFICACION: ['N' 'A' 'J']

SEX0: ['F' 'M']

Subprograma: ['Nifio Trabajador' 'Nifio Mercado' 'Nifio Calle']
ENPROGRAMA: ['SI' 'NO' nan]

PARTICIPACION-LABORAL: ['NO' 'SI' nan]

INGRESO: [0.000e+00 1.200e+03 5.000e+00 1.500e+02 1.000e+03 8.000e+02 3.000e+03
5.000e+02 2.500e+02 2.200e+02 5.500e+02 6.000e+02 2.000e+02 1.800e+03
1.000e+02 1.400e+03 7.000e+02 4.000e+02 2.000e+03 3.000e+01 5.000e+01
8.000e+01 9.000e+02 1.300e+03 3.000e+02 1.600e+03 1.500e+03 3.500e+03
1.900e+03 7.500e+02 1.600e+02 9.500e+02 8.500e+02 3.360e+03 1.050e+03
1.800e+02 1.200e+02 1.100e+03 2.500e+03 1.700e+03 4.000e+03 1.000e+04
3.500e+02 2.300e+02 9.000e+01 8.000e+00 1.300e+02 6.000e+03 7.000e+03
6.750e+02 5.000e+03 7.000e+01 4.500e+02 9.700e+02 7.800e+02 3.600e+03
3.900e+02 4.500e+03 4.000e+01 7.470e+02 nan 6.500e+02 5.800e+03
1.200e+04 3.700e+03 3.200e+03 6.000e+01 2.700e+03 1.750e+03 1.700e+02
5.100e+02 1.250e+03 1.030e+03 3.500e+01 1.650e+02 2.644e+03 1.750e+02
4.500e+01 1.100e+02 4.200e+01 4.300e+01 1.400e+02 3.800e+01 9.300e+01
8.500e+01]

INGRESO-FRECUENCIA: [nan 'SEMANAL' 'DIARIO' 'MENSUAL' 'QUINCENAL' 'SEMESTRAL']
ESCUELA_ASISTE: ['NO' 'SI' nan]
ESCUELA_SISTEMA-ESCOLAR: [nan 'REGULAR' 'ABIERTO']

ESCUELA_ESCOLARIDAD: ['Ninguno' '2PE' '3PE' '4P' nan '3P' '3S' '2P' '5P' '1S'
'1p' '6P' '1PE'

'3PREPA' '2PREPA' '2S' '1PREPA' 'Ninguno pero es alfabeta' 'Técnica'’
'Licenciatura']

ESCUELA_ASISTENCIA: [nan 'REGULAR' 'IRREGULAR']

ESCUELA_PROMEDIO: [nan 'apro' ' N/A' 'APROB' ' apro' 'aprob' 8 0 7.6 6 8.3
"Aprob' 7.5 7

"' NA' 7.7 'apr' 'NO' ' Apro' 8.9 9 8.5 9.5 7.2 ' APRO' 8.6 8.4 8.2 ' Apr'
7.46.4 "' n/a' 6.5 6.2 ' N/P' 'Repro' 6.7 8.8 7.9 6.8 'APROV' 6.3 'aprov'
'Promo' 8.7 7.8 'Desconocido' 'Aprov' 'APRO' 'aprobada' 'Aprobo' 'aprobo'
'aprobado’ ' Aprb' 8.1 'Aprobd' 7.3 9.8 9.4 'No tiene' 'ABROB' ' prom'

'"AP' 9.3 'Aprobado' 6.9 88 68 'N.A' 87 'N. A' 'Aprobada' 9.2 'aprobd' 7.1
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5 9.6 6.6 6.19.110]
ESCUELA_ALFABETA: [nan 'SI' 'NO']

REPORTE_TIPO: ['R2' 'R1']

Ahora, para las columnas de ‘FNACIMIENTO’, INGRESO’, INGRESO FRECUENCIA’ ‘ES-
CUELA PROMEDIO’ y ‘ESCUELA ESCOLARIDAD’ se tratan por separado de la siguiente

forma:

FECHA DE NACIMIENTO (EDAD)

A partir de conocer la fecha de nacimiento del individuo, se procede a calcular la edad hasta
la fecha mas actual de los reportes; la cual es el 08/07/2021. Por lo cual se adhiere una nueva
columna a las bases llamada ‘EDAD’.

Para trabajar con fechas de manera adecuada con Python, es necesario hacer uso del entorno
‘datetime’.

from datetime import datetime
from dateutil.relativedelta import relativedelta

fecha_u = datetime.strptime("8/7/2021", "%d/%m/%Y")
EDAD_=[]
for ed in df_RepIng['FNACIMIENTO']:

edad = relativedelta(fecha_u, ed)
EDAD_.append(edad.years)

df _RepIng['EDAD']=EDAD_
print(f' Primeros 5 valores de la columna EDAD: {EDAD_[0:5]}')

Primeros 5 valores de la columna EDAD: [2, 2, 5, 5, 10]

INGRESO y FRECUENCIA (INGRESO QUINCENAL)

Se crea una columna llamada ‘INGRESO_QUINCENAL’, a partir de las columnas de ‘INGRE-
SO’ y de INGRESO_ FRECUENCIA’ de la siguiente manera:

QUINCENAL=[]

for ing in range(0,len(df_RepIng['INGRESO'])):

if df_RepIngl['INGRESO-FRECUENCIA'] [ing]l=='DIARIO"':
QUINCENAL.append(df_RepIng['INGRESO'] [ing]*15)

elif df_RepIng['INGRESO-FRECUENCIA'] [ing]=='SEMANAL':
QUINCENAL.append(df_RepIng['INGRESO'] [ing]*2)

elif df_RepIng['INGRESO-FRECUENCIA'] [ing]l=='QUINCENAL':
QUINCENAL. append (df _RepIng['INGRESO'] [ing])

elif df_RepIng['INGRESO-FRECUENCIA'] [ing]=='MENSUAL':
QUINCENAL.append (df _RepIng['INGRESO'] [ing]/2)

elif df_RepIng['INGRESO-FRECUENCIA'] [ing]=='SEMESTRAL':
QUINCENAL.append(df _RepIng['INGRESOD'] [ing]/12)
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else: QUINCENAL.append(0)

df_RepIng['INGRESO_QUINCENAL']=QUINCENAL

PROMEDIO (PROMOCION)

Para transformar de manera adecuada la columna de ‘ESCUELA PROMEDIQ’, se transforman
todos los tipos a dos en concreto:

» Promovido: Individuos que denoten un valor que se considere como promovido (de manera
numeérica, mayor o igual a seis).

= No Promovidos: Individuos que denoten un valor que se considere como no promovido (de
manera numérica, menor a seis).

Fl diccionario que se genera para conocer que valor entra en cual categoria se construye con los
tipos tinicos y acomodando en la categoria que le corresponde.

= La informacion que se tiene para que los individuos se clasifiquen como Promovidos son
denotados con los siguientes registros:

{*Aprobado’, ‘Aprobo’, ‘Aprobd’; ‘aprobo’, ‘aprob’, ‘Aprob’, ‘Aprobada’; ‘APROB’,
‘APRO’, ‘AP’, ’ Apro’, ‘“ABROB’, ” prom’, ° APRO’, ‘Aprov’, ‘aprobo’, > Aprb’, ‘apro-
bado’, ‘aprobada’, ‘aprov’, ‘apro’, ’ apro’, ‘APROV’, datetime.time(8,4), ‘Promo’, ’ Apr’,
‘apr’, valores iguales o mayores que el seis }.

= Mientras que los No Promovidos se denotan mediante:
{‘Repro’,” N/P’,” NA’, ‘N.A’, ‘N. A’ valores abajo del seis, ‘NO’ }.
= Y, para finalizar, los valores Nulos se entienden de la siguiente forma:

{‘Desconocido’, ‘NaN’, nan, ‘No tiene’}

[8]: df_RepIng['ESCUELA_PROMEDIO'] = df_RepIng['ESCUELA_PROMEDIQ'] .replace(
['Aprobado', 'Aprobo',
"Aprobdé', 'aprobd',
'aprob', 'Aprob',
'Aprobada', 'APROB',
"APRO', 'AP',

' Apro', 'ABROB',

' prom', ' APRO',

"Aprov', 'aprobo', ' Aprb',
'aprobado', 'aprobada',
'aprov', 'apro',

' apro', 'APROV', 'Promo',
' Apr', 'apr'l,
['PROMOVIDO', 'PROMOVIDO',
'PROMOVIDO', 'PROMOVIDO',
'PROMOVIDO', 'PROMOVIDO',
'"PROMOVIDO', 'PROMOVIDO',
'PROMOVIDO', 'PROMOVIDO',
'"PROMOVIDO', 'PROMOVIDO',
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'PROMOVIDO', 'PROMOVIDO',
'PROMOVIDO', 'PROMOVIDO',
'PROMOVIDO', 'PROMOVIDO',
'PROMOVIDO', 'PROMOVIDO',
'PROMOVIDO', 'PROMOVIDO',
'PROMOVIDO', 'PROMOVIDO',
'"PROMOVIDO', 'PROMOVIDO']
)

df _RepIng['ESCUELA_PROMEDIO'] = df_RepIng['ESCUELA_PROMEDIQO'] .replace(
['N/A', 'NO', 'Repro', 'Desconocido','No tiene','N.A',
'N. A', ' N/A',

'N/P', ' N/P',' n/a'],

['NO PROMOVIDO',

'NO PROMOVIDO','NO PROMOVIDQO',

'NO PROMOVIDO','NO PROMOVIDO',

'NO PROMOVIDO',

'NO PROMOVIDO','NO PROMOVIDO',

'NO PROMOVIDO','NO PROMOVIDO',

'NO PROMOVIDO']

)

df _RepIng['ESCUELA_PROMEDIO']=df_RepIng['ESCUELA_PROMEDIO'].replace(['Repro’,
' N/P',' NA', 'N.A','N. A',' N/A', ' n/a'],['NO PROMOVIDO',

'NO PROMOVIDO', 'NO PROMOVIDO',

'NO PROMOVIDO', 'NO PROMOVIDO',

'NO PROMOVIDO','NO PROMOVIDO'])

df_RepIng['ESCUELA_PROMEDIO']=

df _RepIng['ESCUELA_PROMEDIO'] .replace(['Desconocido’,
'NaN',

'No tiene',

'NO0'1],

[np.nan,

np.nan,np.nan,

np.nan])

pro=[]
for i in df_RepIng['ESCUELA_PROMEDIO']:
if type(i)==type('a'):
pro.append (i)
elif type(i)!=type('a'):
if 1 < 6:
pro.append('NO PROMOVIDO')
else: pro.append('PROMOVIDO')

df _RepIng['ESCUELA_PROMOCION']=pro
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ESCUELA ESCOLARIDAD

Para concluir con el homologado de datos, la columna ‘ESCUELA ESCOLARIDAD’ cambia
con respecto al siguiente diccionario:

« Kinder: K—{‘1PE’,'2PE’ ‘3PE’}

» Primeros Tres Anos de Primaria: P 1={‘3P’ 2P’ ‘1P’}
» Ultimos Tres Afios de Primaria: P 2={‘6P’,‘5P" ‘4P’}
» Secundaria: S={‘15",2S",‘3S’}

» Preparatoria: PP={‘3PREPA’,‘2PREPA’ ‘1PREPA’}

» Licenciatura: L={‘Licenciatura’}

» Técnica: T={‘Técnica’}

» Alfabeta: A={‘Ninguno pero es alfabeta’}

» Ninguno: N={‘Ninguno’}

df _RepIng['ESCUELA_ESCOLARIDAD']=

df_RepIng['ESCUELA_ESCOLARIDAD'] .replace(['1PE','2PE','3PE'],['K','K"','K'])

df _RepIng['ESCUELA_ESCOLARIDAD']=

df _RepIng['ESCUELA_ESCOLARIDAD'] .replace(['3P','2P','1P'],['P_1','P_1','P_1'])
df _RepIng['ESCUELA_ESCOLARIDAD']=

df_RepIng['ESCUELA_ESCOLARIDAD'] .replace(['6P','5P',"4P'],['P_2','P_2','P_2'])
df _RepIng['ESCUELA_ESCOLARIDAD']=

df_RepIng['ESCUELA_ESCOLARIDAD'] .replace(['1S','2S','3S'],['S','S','S'])

df _RepIng['ESCUELA_ESCOLARIDAD']=

df_RepIng['ESCUELA_ESCOLARIDAD'] .replace(
['3PREPA','2PREPA','1PREPA'],['PP','PP', 'PP']

)

df_RepIng['ESCUELA_ESCOLARIDAD']=

df _RepIng['ESCUELA_ESCOLARIDAD'] .replace(['Licenciatura'],['L'])
df_RepIng['ESCUELA_ESCOLARIDAD']=

df _RepIng['ESCUELA_ESCOLARIDAD'] .replace(['Técnica'],['T'])
df_RepIng['ESCUELA_ESCOLARIDAD']=

df _RepIng['ESCUELA_ESCOLARIDAD'] .replace(['Ninguno pero es alfabeta'],['A'])
df_RepIng['ESCUELA_ESCOLARIDAD']=

df_RepIng['ESCUELA_ESCOLARIDAD'] .replace(['Ninguno'],['N'])

Con esto queda limpia la base del ruido que contenia. El siguiente paso es encontrar las re-
dundancias de la base; por ejemplo las columnas de ‘ESCUELA ESCOLARIDAD’ y ‘ESCUE-
LA ALFABETA’. Esto debido a que la columna de ‘ESCUELA ALFABETA’, apriori, resulta
redundante; ya que, en la columna de ‘ESCUELA ESCOLARIDAD’, se denota si el individuo
no tiene una escolaridad previa pero es alfabeta con el simbolo ‘A’. De modo que cualquier
escolaridad, excepto ‘N’, ‘K’ y nan, deberian de tener un valor de ‘SI’ en la columna de ‘ES-
CUELA ALFABETA’. Pero, al notar la asistencia del individuo, el alfabetismo se ve mermado
con el valor de irregularidad. Aqui es donde se discierne si la columna es significante para el
modelo.

Como es de interés conocer si el individuo tiene, o no, un grado de estudios; el denotar, de
manera particular si es alfabeta o no, se considera redundante. Por consiguiente se elimina esta
columna del modelo junto con las que se usaron para calcular las nuevas columnas. Dando como
resultado la siguiente base:
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df _RepIng=

df _RepIng.drop(['FNACIMIENTO', 'INGRESO',
' INGRESO-FRECUENCIA', 'ESCUELA_PROMEDIOQ',
'"ESCUELA_ALFABETA'] ,axis=1)

Para el rellenado de variables, se utiliza la herramienta Orange for Data Mining como sigue:

df_RepIng.to_excel('df_RepIng.xlsx')

Orange for Data Mining

Es un programa orientado a los procesos para implementar modelos de aprendizaje automatico.
Contiene herramientas para la importacion, visualizacion, transformacion, implementacién y
evaluacién de modelos de aprendizaje automético con un flujo de trabajo intuitivo del tipo
point-n-click en su mayoria. Este programa se utiliza para la exploracion y la transformacion de
datos como sigue:

1. Se importan los datos en el formato que se almacenaron (excel, csv, table, etc.). Inciso 4
de la Figura 6.1.

2. Se exploran los datos mediante distintos diagramas para plantear la mejor manera de
rellenar los datos nulos. Incisos ¢, iit, iv, v de la Figura 6.1.

3. Se rellenan los datos mediante un modelo de arboles simple determinado por el programa.
Inciso vi de la Figura 6.1.

4. Se generan nuevos diagramas para compararlos con los primeros y encontrar errores o
inconsistencias. Incisos vii, viii, iz, z de la Figura 6.1.

5. Se exporta la nueva base de datos. Inciso zi de la Figura 6.1.
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Figura 6.1: Flujo de trabajo de Orange.

Se eliminan del modelo a los individuos menores a los 16 afios de edad, la razén deriva de la
dispersién generada en los individuos de 15 anos hacia abajo, la cual puede ocasionar errores al
momento de hacer las predicciones.
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Figura 6.4: Comparacion de datos originales v.s. rellenados en grafico de distribucion.
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Figura 6.5: Comparacion de datos originales v.s. rellenados en grafico de violines.

En la Figura 6.5, lo que se busca es llegar a una distribucién similar a los valores originales.
Pueden causar dudas sobre la mediana en cero, pero esto es consecuencia de que los valores son
dic6tomos. Lo que indica es la existencia de muchos ceros en la base.

Generada entonces la nueva data se procede a cargarla de nuevo dentro de Jupyter Notebook,
tomar los valores del reporte mas reciente, eliminar duplicados, re-indexar los valores y comenzar
con la etapa de modelado.

Data_r= pd.read_excel('Reporte de Ingresos Consolidado ORNG.xlsx')
Data_r= Data_r.drop(['Feature 1'], axis=1)

r2= Data_r['REPORTE_TIPQ']=="R2"

df= Data_r[r2]

df= df .drop_duplicates()

df .index= range(len(df))

df= df .drop(['REPORTE_TIPQ'] ,axis=1)

df

ID NRU | ADULTO-RESPONSABLE | REPORTE CLASIFICACION
3198 SI A
3156 NO N
3155 ST A
2776 ST A
2783 SI A
570 SI A
968 NO N
1001 SI A
963 NO N
1011 ST A
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SEXO | SUBPROGRAMA | REPORTE DATE
F Nifio Trabajador 08/07,/2021
M Nifio Trabajador 07/07,/2021
F Nino Trabajador 07/07/2021
M Nifio Mercado 12/06,/2021
M Nino Trabajador 06/06,/2021
F Nino Mercado 01/08/1999
M Ninio Trabajador 01/06/1999
F Nino Trabajador 12/03/1999
M Nino Trabajador 12/03/1999
F Ninio Trabajador 01/03/1999
ENPROGRAMA | PARTICIPACION-LABORAL
SI SI
SI SI
SI SI
SI SI
SI SI
SI SI
SI SI
SI SI
SI SI
SI SI
ESCUELA ASISTE | ESCUELA SISTEMA | ESCUELA ESCOLARIDAD
-ESCOLAR
NO REGULAR PP
NO REGULAR P\_1
NO ABIERTO P\ 1
NO ABIERTO P\ 1
NO ABIERTO P\ 1
NO ABIERTO P\ 1
SI ABIERTO P\ 2
NO ABIERTO P\ 1
S1 ABIERTO P\ 1
NO ABIERTO P\ 1
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ESCUELA ASISTENCIA | EDAD | INGRESO QUINCENAL
IRREGULAR 27 2400
IRREGULAR 15 75

REGULAR 39 2250
REGULAR 45 2000
REGULAR 48 2250
REGULAR 41 1395
REGULAR 32 600
REGULAR 41 1275
REGULAR 31 600
REGULAR 41 570

ESCUELA PROMOCION | ID CUF
PROMOVIDO C497EP
PROMOVIDO AXOJEJ
PROMOVIDO AXOJEJ
PROMOVIDO 480QTY
PROMOVIDO M3CONC
PROMOVIDO EAV1Y7
PROMOVIDO ALIPWT
PROMOVIDO ZQ3T1M
PROMOVIDO ZQ3T1M
PROMOVIDO JICRYK

FEn esta etapa se implementan los modelos de aprendizaje automatico para los que el modelo es
candidato y se evaluan entre si.

Antes de implementar un modelo como tal, es necesario transformar los datos categéricos a
numericos mediante variables dummies. Aqui hay que tener especial cuidado en la interpretacion
de los valores.

Si se tienen caracteristicas con mas de 2 valores categéricos para hacerse dummie, hay que
identificarlas y segmentarlas de los valores categéricos binarios. Dando asi dos particiones de la
base total.

La primera particién que contiene los valores binarios desde origen se le etiqueta como “df b”;
mientras que la segunda particion recibe la etiqueta de “df nb”. Al segmentarlas y tratarlas por
separado se evita que la funcién que calcula los dummies realice transformaciones redundantes
y para que la légica de la base se conserve con la transformacion.

La particion df b lleva por columnas:
= ADULTO-RESPONSABLE.
= SEXO.
= ENPROGRAMA.
= PARTICIPACION-LABORAL.
» ESCUELA ASISTE.
= ESCUELA SISTEMA-ESCOLAR.
= ESCUELA ASISTENCIA.
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» ESCUELA_PROMOCION.

La particion df nb contiene el resto de columnas exceptuando las que contienen valores de
idenficacion tnicos (ID’s) y las que contienen valores tipo fecha; los cuales se almacenan en un
dataframe llamado “extras”. Estas tres particiones forman la base de datos entera.

extras= df [['REPORTE_DATE', 'ID_CUF', 'ID_NRU']]
df _b=df [['ADULTO-RESPONSABLE', 'SEX0',
'ENPROGRAMA' , 'PARTICIPACION-LABORAL',
'ESCUELA_ASISTE', 'ESCUELA_SISTEMA-ESCOLAR',
'"ESCUELA_ASISTENCIA', 'ESCUELA_PROMOCION']]

df _nb=df.drop(['ADULTO-RESPONSABLE', 'SEXO0',
'ENPROGRAMA' , 'PARTICIPACION-LABORAL',
'ESCUELA_ASISTE', 'ESCUELA_SISTEMA-ESCOLAR',
'ESCUELA_ASTSTENCIA', 'ESCUELA_PROMOCION',
'"ID_CUF', 'REPORTE_DATE', 'ID_NRU'], axis=1)

Segmentados los datos, se tratan por separado de la siguiente manera:

df_b['ADULTO-RESPONSABLE']=

df_b['ADULTO-RESPONSABLE'] .replace({"SI": 1, "NO": 0});

df _b['SEX0']=df_b['SEX0'].replace({"F": 1, "M": 0});
df_b['ENPROGRAMA']=df_b['ENPROGRAMA'] .replace({"SI": 1, "NO": 0});
df_b['PARTICIPACION-LABORAL']=

df_b['PARTICIPACION-LABORAL'] .replace({"SI": 1, "NO": 0});

df _b['ESCUELA_ASISTE']=df_b['ESCUELA_ASISTE'] .replace({"SI": 1, "NO": 0});
df _b['ESCUELA_SISTEMA-ESCOLAR']=

df _b['ESCUELA_SISTEMA-ESCOLAR'] .replace({"REGULAR": 1, "ABIERTQ": 0});
df _b['ESCUELA_ASISTENCIA']=

df _b['ESCUELA_ASISTENCIA'] .replace ({"REGULAR": 1, "IRREGULAR": 0});

df _b['ESCUELA_PROMOCION']=

df _b['ESCUELA_PROMOCION'] .replace({"PROMOVIDO": 1, "NO PROMOVIDO": 0});
df _nb_dum=pd.get_dummies(df_nb)

df= pd.concat([df_b, df_nb_dum, extras], axis=1)

Con esto se construye la matriz de correlacién como sigue:

Matriz de Correlacion

import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
df _corr= df .drop(['REPORTE_DATE','ID_CUF','ID_NRU'],axis=1)

corr_df = df_corr.corr()

corr_df .style.background_gradient (cmap = 'coolwarm')
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Figura 6.6: Matriz de Correlacién en Valores Dummie.

En la Figura 6.6 se identifica la relacién que existen entre las variables y que tan fuerte es esa
relacién. En particular, las variables que denotan la clasificacion del reporte (A,J)N) y las re-
lacionadas con la escolaridad resultan tener una correlacién aceptable para comenzar a hacer
inferencias para el modelo predictivo. Pero, como se busca una comparaciéon entre los Subpro-
gramas, se opta por segmentarlos para generar a cada uno su modelo predictivo.

Para encontrar el mejor modelo se utilizan a los individuos del Subprograma nino mercado, esto
al ser el que mayor numero de observaciones contiene. Asi entonces se procede con el modelado
para los deméas Subprogramas.

6.1.4. Subprograma Nino Mercado

Se busca conocer como influye cada Subprograma vs cada una de las demés métricas. Por ende,
se implementan los modelos para tres bases segmentadas por el Subprograma correspondiente.

df_NM =

df .drop(['SUBPROGRAMA_Nifio Calle',

'SUBPROGRAMA _Nifio Trabajador',
'"REPORTE_DATE','ID_CUF','ID_NRU'], axis=1)

df_NM_u = df_NM.pop('SUBPROGRAMA_Nifio Mercado')
df_NM.insert (22, 'SUBPROGRAMA_Nifio Mercado', df_NM_u)

Visualizaciéon

X_col = df_NM.columns[:-1]

y_col = df_NM.columns[-1:]

fig, ax = plt.subplots(nrows= 11, ncols=2, figsize=(20,25))
ax_index = []

color = sns.color_palette("flare",11)

for i in range(11):
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for j in range(2):
ax_index.append(ax[i,j])
for k in range(len(X_col)):
ax_index[k] .scatter(x = df_NM[X_col([k]], y = df_NM[y_coll)
ax_index[k] .set_title(f'{X_coll[k]l}")
fig.tight_layout ()
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Figura 6.7: Matriz de graficos de dispersion.

La Figura 6.7 muestra como se comportan los individuos en relacién con las demés variables
del modelo. Es de notar que casi todas se distribuyen de manera dicotémica exceptuando la
edad y el sueldo quincenal. De aqui que se opta por utilizar implementaciones con métodos de
clagificacion.

6.1.5. Implementacién de los Modelos
Se busca encontrar el mejor modelo de clasificacion utilizando:

= Regresién Logistica.
s K-Vecino mas Cercano.
= Arboles de Decision.
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EVALUACION DE MODELOS

Se seleccionan las variables dependientes e independientes para el modelo a implementar y se
hace uso de las funciones para la matriz de confusién y la curva de ROC con los argumentos de:

= X: Variables Independientes.

y: Variable Dependiente.

model: Modelo de aprendizaje automético para implemetar.

TestSize: Tamano del conjunto de prueba dado en nimero decimal menor a uno y mayor
a cero.

Regresion Logistica

Con la base de datos ya preparada para su uso, en primer lugar, se implementa un modelo de
regresion logistica con un tamarnio de test del 25 % evaluandolo mediante funciones creadas para
graficar la matriz de confusién asociada, al igual que la curva de ROC.

X = df _NM.drop('SUBPROGRAMA_Nifio Mercado', axis =1)
y = df _NM[['SUBPROGRAMA_Nifio Mercado']]
y = y['SUBPROGRAMA_Nifio Mercado'].tolist()

Matriz de Confusién
from sklearn.linear_model import LogisticRegression as LGR
from funciones import ConfusionMatrixPlot

model = LGR(random_state = 0)
testsize = 0.25

ConfusionMatrixPlot (X,y,model,testsize)

Aciertos: 170. Fracasos: 86. Precisidn: 66.47%

120

False 100

80

True label

60

True

40

False True
Predicted label

Figura 6.8: Matriz de confusion con regresion logistica.
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Tomando un cuarto de la base de datos para el entrenamiento, se logra la matriz de confusién
de la Figura 6.8 la cual muestra una precision del 66.4 %. Pero, aunque se tenga una cantidad
de aciertos (170) buena, al comparar los falsos positivos contra los falsos negativos se nota una
diferencia de 10. La cual, aunque no parezca mucho, denota una mala clasificacién del modelo.
Generando la curva de ROC correspondiente se tiene:

[20]: from funciones import ROCPlot
ROCPlot (X,y,model,testsize)

Sin entrenar: ROC AUC=0.500
Entrenado: ROC AUC=0.652
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Figura 6.9: Curva de ROC con regresion logistica.

La curva de ROC en la Figura 6.9 muestra un decaimiento en la tasa de verdaderos positivos al
inicio de la clasificacién. Dicho decaimiento es lo que muestra la matriz de confusién con los 10
valores mal clasificados. Una manera de mejorar el modelo es utilizando un tamano de prueba
mayor; pero esto podria llevar a resultados incongruentes. Por lo que se opta por utilizar la
eliminacién hacia atras y la seleccion hacia adelante como sigue:

Eliminacion Hacia Atras
[21]: from mlxtend.feature_selection import SequentialFeatureSelector as fs

from mlxtend.plotting import plot_sequential_feature_selection as plot_sfs
feature_names=tuple(X.columns)

EhA = fs(
LGR(max_iter=100),
k_features='best',
forward=False,
floating=False,
verbose=2,
scoring='accuracy',
cv=0)
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EhA
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= EhA.fit(X, y,feature_names);

figl = plot_sfs(EhA.get_metric_dict{(confidence_interval=0.95), kind='std_err')
plt.title('Puntaje de Regresiones con Eliminacidén Hacia Atrés')

plt.grid()

plt.show()
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Figura 6.10: Gréafica de Eliminacién Hacia Atras que muestra el score vs. ntmero de variables.

En la grafica mostrada en la Figura 6.10 se notan los puntajes relacionados con el numero de
caracteristicas que se utilizaron para generar el modelo. Es de notar que existe un empate con
10 y 11 caracteristicas con un puntaje de 0.6979472140762464 en ambos casos. Pero, se toma el
de 10 caracteristicas al ser el mas parsimonioso. Dando entonces las caracteristicas significativas
siguientes:

ENPROGRAMA.

ESCUELA _ASISTE.

ESCUELA _SISTEMA-ESCOLAR.
ESCUELA _ASISTENCIA.

EDAD.

REPORTE_ CLASIFICACION _J.
REPORTE_CLASIFICACION N.
ESCUELA _ESCOLARIDAD K.
ESCUELA _ESCOLARIDAD L.
ESCUELA_ESCOLARIDAD P_2.
ESCUELA_ESCOLARIDAD T.

Pero, al no contener la caracteristica de Sueldo Quincenal, se agrega para la implementacion.
Generando entonces la matriz de confusion y la curva de ROC:

ncols=1ist (EhA.k_feature_names_)
ncols.append (' INGRESO_QUINCENAL')
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X_EhA_RG= X[ncols]
ConfusionMatrixPlot (X_EhA_RG,y,model,testsize)

Aciertos: 169. Fracasos: 87. Precisidn: 66.0156257
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True label

True

T
False True
Predicted label

Figura 6.11: Matriz de confusién con Eliminacién Hacia Atrés.

[23]: ROCPlot(X_EhA_RG,y,model,testsize)

Sin entrenar: ROC AUC=0.500
Entrenado: ROC AUC=0.661

Curva de ROC

1.0 4 ===~ Sin entrenar

—— Pronostico .
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0.6
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0.2
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T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos

Figura 6.12: Curva de ROC con Eliminacién Hacia Atrés.

Utilizando la eliminacién hacia atras se puede notar que el decaimiento del principio se reduce y
se desplaza hacfa el origen. Esto indica una mejor implementacién, ademés de que el 4rea bajo
la curva asciende a 0.661.

Utilizando ahora la seleccién hacia adelante se tiene lo siguiente:
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Seleccion hacia adelante

[24]: ShA = fs(
LGR(max_iter=100),
k_features='best',
forward=True,
floating=False,
verbose=2,
scoring="'accuracy
cv=0)
ShA = ShA.fit(X, y,feature_names);

figl = plot_sfs(ShA.get_metric_dict(confidence_interval=0.95), kind='std_err')
plt.title('Puntaje de Regresiones con Seleccidn Hacia Adelate')

plt.grid()

plt.show()

Puntaje de Regresiones con Seleccion Hacia Adelate
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Figura 6.13: Grafica de Selecciéon Hacfa Adelante que muestra el score vs. niimero de variables

En la Figura 6.13 se muestran los puntajes relacionados con el niimero de caracteristicas que se
utilizaron para generar el modelo. Existe un empate con 13, 14, 15 y 16 caracteristicas con un
puntaje de 0.6950146627565983 en los casos. Pero, se toma el de 13 caracteristicas al ser el mas
parsimonioso. Dando entonces las caracteristicas de:

» ADULTO-RESPONSABLE.

= SEXO.

= PARTICIPACION-LABORAL.

» ESCUELA_SISTEMA-ESCOLAR.
= ESCUELA _ASISTENCIA.

» ESCUELA PROMOCION.

= EDAD.



6.1. INTRODUCCION

Generando entonces la matriz de confusién y la curva de ROC:

[25]: ncols = list(ShA.k_feature_names_)
= X[ncols]

X_ShA_RG

INGRESO _QUINCENAL.

REPORTE_CLASIFICACION A.
REPORTE_CLASIFICACION J.
ESCUELA_ESCOLARIDAD K.
ESCUELA ESCOLARIDAD N.
ESCUELA ESCOLARIDAD P 1.

ConfusionMatrixPlot (X_ShA_RG,y,model,testsize)

Aciertos:

171. Fracasos: 85. Precisidn: 66.79%

False

True label

True

Figura 6.14: Matriz de confusiéon con Seleccién Hacia Adelante.

False

Predicted label

T
True
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La matriz de confusién de la Figura 6.14 denota una mejora en predecir falsos positivos, pero
sigue siendo una implementacién insatisfactoria por la diferencia de 8 puntos en el pronostico

resultante de falsos negativos.

Generando la curva de ROC se tiene lo siguiente:

[26]: ROCPlot(X_ShA_RG,y,model,testsize)

Sin entrenar: ROC AUC=0.500

Entrenado:

ROC AUC=0.630



[27]:

132

Curva de ROC
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Figura 6.15: Curva de ROC con Seleccién Hacia Adelante.

El decaimiento de la curva de la Figura 6.15 se extiende sobre la recta identidad denotando una
implementacion deficiente; ademas de que la AUC es igual a 0.63 siendo la menor de las tres

implementaciones.

Con esto se concluye que, para la implementacién con regresion logistica, el mejor modelo es el

de la eliminacion hacia atras.

6.2. k-Vecino mas cercano.

Para conocer el nimero 6ptimo de vecinos se tiene que realizar una grafica comparando distintos
valores de vecinos con el puntaje que obtienen al ser implementados. Para continuar con la
metodologia de seleccién hacfa adelante y eliminacién hacia atrés para la busqueda del mejor

modelo con k-NN.

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.model_selection import train_test_split

testsize = 1/3
X_train,X_test,y_train,y_test =

train_test_split(X,y,test_size=testsize,random_state=42, stratify=y)

test_p = [1; train_p = []; ks=[]

for k in range(1,15):
knn = KNeighborsClassifier (k)
knn.fit(X_train,y_train)

train_p.append(knn.score(X_train,y_train))
test_p.append(knn.score(X_test,y_test))
ks .append (k)
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max_train_p = max(train_p)

train_p_ind = [i for i, v in enumerate(train_p) if v == max_train_p]
print ('Puntuacién méxima de entrenamiento {}

con k = {}'.format(max_train_p,list(map(lambda x: x+1, train_p_ind))))

max_test_p = max(test_p)

test_p_ind = [i for i, v in enumerate(test_p) if v == max_test_p]
print ('Puntuacién mixima de prueba {}

con k = {}'.format(max_test_p,list(map(lambda x: x+1, test_p_ind))))

raw=pd.DataFrame([ks,test_p,train_p]).T
raw.columns=["ks","test_p","train_p"]

p=sns.lineplot(data=raw['test_p']l)
p=sns.lineplot(data=raw['train_p'])

Puntuacidén méxima de entrenamiento 0.9252199413489736 con k = [1]
Puntuacién mdxima de prueba 0.6334310850439883 con k = [5]

— test p
0.90 - train_p

0.85 A
0.80 4
0.75 A
0.70 A

0.65 A

0.60 W

Figura 6.16: Comparacién de puntajes con el conjuto de prueba y de entrenamiento.

La Figura 6.16 muestra la comparacion entre los puntajes de entrenamiento (linea punteada
naranja) y de prueba (linea solida azul). Esto ayuda a observar que el mejor nimero de vecinos
para la implementacién es de 5 dando un puntaje de 0.6334310850439883. De modo que, la
implementacion se hace con los 5 vecinos mas cercanos (k = 5).

[28]: model = KNeighborsClassifier(5)
ConfusionMatrixPlot (X,y,model,testsize)
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Aciertos: 219. Fracasos: 122. Precisién: 64.2228739002932579

False

True label

True

False True
Predicted label

Figura 6.17: Matriz de confusiéon con todos los valores para k-NN.

La matriz de confusién de la Figura 6.17 denota una buena implementacién a la hora de predecir
falsos positivos y verdaderos positivos. Teniendo una precision del 64.22 %.

Generando la curva de ROC se tiene lo siguiente:

ROCPlot (X,y,model,testsize)

Sin entrenar: ROC AUC=0.500
Entrenado: ROC AUC=0.692

Curva de ROC
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Figura 6.18: Curva de ROC con todos los valores para k-NN.

La curva de ROC de la Figura 6.18 denota una implementacion satisfactoria con una AUC de
0.692 dando as{ un buen acercamiento para generar prondsticos. Pero, para encontrar el mejor
modelo, es necesario utilizar la seleccién hacia adelante y la eliminacién hacia atrés.
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Seleccion hacia Adelante

from mlxtend.feature_selection import SequentialFeatureSelector as fs
from mlxtend.plotting import plot_sequential_feature_selection as plot_sfs
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier as knn
feature_names=tuple(X.columns)

ShA_1 = fs(knn(n_neighbors=5),

k_features='best',

forward=True,

floating=False,

verbose=2,

scoring="'accuracy',

cv=0)

ShA_1 = ShA_1.fit(X, y,feature_names);

il =
plot_sfs(ShA_1.get_metric_dict(confidence_interval=0.95), kind='std_err')
plt.title('Puntaje de Regresiones con Seleccidn Hacia Adelate')
plt.grid()

plt.show()

Puntaje de Regresiones con Seleccién Hacia Adelate
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Figura 6.19: Gréafica de Seleccion Hacia Adelante que muestra el score vs. nimero de variables

En la grafica se muestran los puntajes relacionados con el nimero de caracteristicas que se
utilizaron para generar el modelo. En este caso, el utilizar 15 de las caracteristicas son las
suficientes para generar un modelo predictivo confiable. Dichas caracteristicas son:

= ENPROGRAMA.

= ESCUELA_ASISTE.

= ESCUELA_SISTEMA-ESCOLAR.
= ESCUELA_ASISTENCIA.

= ESCUELA_PROMOCION.

= EDAD.

» INGRESO QUINCENAL.
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= REPORTE_CLASIFICACION _J.
» ESCUELA ESCOLARIDAD A.

» ESCUELA ESCOLARIDAD L.

» ESCUELA ESCOLARIDAD N.

» ESCUELA ESCOLARIDAD PP.
= ESCUELA ESCOLARIDAD P_2.
» ESCUELA_ESCOLARIDAD _S.

» ESCUELA ESCOLARIDAD T.

Generando entonces la matriz de confusion y la curva de ROC:

[31]: from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier as knn

NewCols = list(ShA_1.k_feature_names_)

model = knn(n_neighbors = 5)

X_SelAdel_knn = X[NewCols]

testsize = 1/3

ConfusionMatrixPlot(X_SelAdel_knn, y, model, testsize)

Aciertos: 211. Fracasos: 130. Precisién: 61.8768328445747879

False

True label

True

T
False True
Predicted label

Figura 6.20: Matriz de Confusién Seleccion Hacia Adelante con Importancia Relativa.

La matriz de confusién denota una buena implementacién a la hora de predecir. Teniendo una
precision del 61.87 %, se queda atras con la implementacion pasada. Pero, para tener una mejor
comparacion se genera la curva de ROC como sigue:

[32]: ROCPlot(X_SelAdel_knn,y,model,testsize)
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Sin entrenar: ROC AUC=0.500
Entrenado: ROC AUC=0.660

Curva de ROC
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Figura 6.21: Curva de ROC con Importancia Relativa y Seleccién Hacia Adelante.
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La curva de ROC generada denota una implementaciéon satisfactoria con una AUC de 0.66
dando asf un buen acercamiento para generar pronésticos, pero se sigue quedando atras con la

implementacién anterior. De modo que se contintia con la eliminacién hacia atras:

Eliminacion hacia Atras

[33]: from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier as knn

EhA_knn = fs(knn(n_neighbors=5),
k_features='best',

forward=False,

floating=False,

verbose=2,

scoring="'accuracy',

cv=0)

EhA_knn = EhA knn.fit(X, y,feature_names);

figl =

plot_sfs(EhA_knn.get_metric_dict(confidence_interval=0.95), kind='std_err')

plt.title('Puntaje de Regresiones con Seleccidn Hacia Adelate')
plt.grid()
plt.show()



138 CAPITULO 6. CASO DE ESTUDIO

Puntaje de Regresién con Eliminacion Hacia Atras
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Figura 6.22: Grafica de puntajes con Selecciéon Hacia Adelante.

En la grafica de la Figura 6.22 se muestran los puntajes relacionados con el niimero de caracte-
risticas que se utilizaron para generar el modelo. En este caso, el utilizar 9 de las caracteristicas
son las suficientes para generar un modelo predictivo confiable. Dichas caracteristicas son:

» ENPROGRAMA.

= ESCUELA_ASISTE.

= ESCUELA_ASISTENCIA.

= EDAD.

» INGRESO _QUINCENAL.

= REPORTE_CLASIFICACION N.
= ESCUELA_ESCOLARIDAD_PP.
= ESCUELA_ESCOLARIDAD P_2.
= ESCUELA_ESCOLARIDAD T.

Generando entonces la matriz de confusion y la curva de ROC:

[34]: from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier as knn
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier as knn

NewCols = list(EhA_knn.k_feature_names_)
X_EhA_knn = X[NewCols]

testsize = 1/3

model = knn(n_neighbors = 5)

ConfusionMatrixPlot (X_EhA_knn, y, model, testsize)
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Aciertos: 210. Fracasos: 131. Precisién: 61.58%

False

True label

True

False True
Predicted label

Figura 6.23: Matriz de Confusiéon Eliminacién Hacia Atras con Importancia Relativa

Nuevamente, la matriz de confusiéon denota una buena implementacién, con una precision del
61.58 %, se queda aiin mas atras con las implementaciones pasadas. Se genera la curva de ROC
como sigue:

[35]: ROCPlot(X_EhA_knn,y,model,testsize)

Sin entrenar: ROC AUC=0.500
Entrenado: ROC AUC=0.687

Curva de ROC
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Figura 6.24: Curva de ROC con Importancia Relativa y Eliminacion Hacia Atras.
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La implementacion, aunque satisfactoria, da una AUC de 0.687. Dando entonces la conclusion
de que la implementacion utilizando todas las variables es la que mejor se ajusta al modelo.

6.3. Arboles de Decision

Se busca implementar el modelo de arboles de decision utilizando el indice de Gini y la Entropia
para el reconocimiento del mejor modelo de ajuste y prediccién. Esto para ser comparados entre
s{ y, a su vez, ser evaluados de manera general con los métodos anteriores.

indice de Gini

El indice de Gini se expresa como un niimero entre cero y uno que denota lo “separado” que se
encuentran las instancias entre si. Un indice de Gini de valor cero representa una segmentacion
perfecta donde s6lo habitan caracteristicas de la misma clase; mientras que un valor igual a
uno representa una segmentacion con deficiencias al contener varias instancias diferentes entre si.

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn import tree

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import train_test_split

depth = 3
testsize = 1/3
X_e,X_p,y_e,y_p=train_test_split(X,y,test_size=testsize,stratify=y)

cad_gini=DecisionTreeClassifier(criterion='gini',
max_depth=depth,

random_state=0)

cad_gini.fit(X_e,y_e)

ypred_gini=cad_gini.predict (X_p)

print('Precisién Utilizando indice de Gini:

{0:0.4f}"' format(accuracy_score(y_p, ypred_gini)))

print ('Puntuacidén Conjunto de Entrenamiento:

{:.4f}"' .format(cad_gini.score(X_e,y_e)))

print ('Puntuacidén Conjunto de Prueba:

{:.4f}' format(cad_gini.score(X_p, y_p)))

print('Diferencia Absoluta de la Puntuacidén de los Conjuntos:

{0:0.4f}"' .format(abs(cad_gini.score(X_e, y_e) - cad_gini.score(X_p, y_p))))

plt.subplots(figsize = (10,10))
tree.plot_tree(cad_gini.fit(X_e, y_e));
fig.tight_layout();
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Precisidén Utilizando indice de Gini:0.6891
Puntuacién Conjunto de Entrenamiento:0.7126
Puntuacién Conjunto de Prueba: 0.6891
Diferencia Absoluta de la Puntuacién de los Conjuntos:0.0235

®[10] == 0.5
gini = 0.492
samples = 682
walue = [299, 383]

N

x[d] <= 0.5
gini = 0.419
samples = 184

value = [129, 55]

x[9] =

gini = 0.204
samples = 95
value = [78, 17]

= 15500

x[8]

==205
gini = 0.4B0
samples = 89

value =[51, 38]

x[8] =

value = [

gini = 0.45
samples = 498

=445

170, 328]

A VAN

®[B] == 205
gini = 0.402
samples = 402
value = [112, 290]

®[9] == 31000
gini = 0.478
samples = 96

value = [38, 38]

i

gini = 0.186 gini = 0.5 gini = 0.5 gini = 0.117 gini = 0.0 gini = 0.397 gini = 0461 qgini = 0.245
samples = 77 samples_ 18 samples = 73 samples = 16 samples = 3 samples = 399 samples = 8% samples = 7
value = [63, 8] value = [9, 9] value = [36, 371 value = [15, 1] value = [3, 0] value = [109, 290] | value = [57, 32] value =[1, 6]

Figura 6.25: Arbol de decisién utilizando indice de Gini.
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Como se muestra en la Figura 6.25, utilizando todas la caracteristicas para el modelo, con una
profundidad de tres se logran 8 segmentaciones, donde una de ellas es de indice de Gini cero. Es
decir, representa una segmentaciéon perfecta para las caracteristicas. En este caso en particular,
el mayor valor alcanzado en el indice de Gini es de 0.5.

Calculando entonces la matriz de correlacion y la curva de ROC se tiene lo siguiente:
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[37]: ConfusionMatrixPlot(X,y,cad_gini,testsize)

Aciertos: 234. Fracasos: 107. Precisién: 68.627%

False

True label

True

False True
Predicted label

Figura 6.26: Matriz de confusién con indice de Gini.

La matriz de confusién de la Figura 6.26 revela una implementacion satisfactoria, en cuanto a
aciertos se refiere. Aunque la diferencia de una unidad en los valores de falsos positivos llega a ser
de indole, digase, preocupante para el desarrollo de una prediccion; la diferencia de 126 unidades
a favor de los verdaderos positivos hace que sea un modelo apto para generar predicciones.

[38]: ROCPlot (X,y,cad_gini,testsize)

Sin entrenar: ROC AUC=0.500
Entrenado: ROC AUC=0.726

Curva de ROC
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Figura 6.27: Curva de ROC con indice de Gini.

Por otro lado, la curva de ROC de la Figura 6.27 muestra un AUC de 0.726; lo cual indica una
relacion bastante aceptable entre los valores reales v la implementacién del modelo.
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Se procede a calcular la importancia relativa de las caracteristicas; la cual es una técnica que
asigna una puntuacion a las caracteristicas de entrada en funciéon de su utilidad para predecir
una variable objetivo. Es decir, se puntuan las caracteristicas que aportan més al modelo para
generar una prediccion.

plt.figure(figsize = (8,4))

etiquetas = ['ADULTO-RESPONSABLE','SEX0','ENPROGRAMA', 'PARTICIPACION-LABORAL',
'ESCUELA_ASISTE', 'ESCUELA_SISTEMA-ESCOLAR', 'ESCUELA_ASISTENCIA',
'ESCUELA_PROMOCION', 'EDAD', 'INGRESO_QUINCENAL','REPORTE_CLASIFICACION_A',
'REPORTE_CLASIFICACION_J', 'REPORTE_CLASIFICACION_N',
'ESCUELA_ESCOLARIDAD_A','ESCUELA_ESCOLARIDAD K',

'ESCUELA_ESCOLARIDAD_L', 'ESCUELA_ESCOLARIDAD_N',

'ESCUELA_ESCOLARIDAD_PP', 'ESCUELA_ESCOLARIDAD P_1',
'"ESCUELA_ESCOLARIDAD_P_2', 'ESCUELA_ESCOLARIDAD_S', 'ESCUELA_ESCOLARIDAD_T']
importancia = cad_gini.feature_importances_

indices = np.argsort(importancia)

plt.title('Importancia de Caracteristicas')

plt.barh(range(len(indices)), importancialindices], color = 'b',

align = 'center')

plt.yticks(range(len(indices)), [etiquetas[i] for i in indices])
plt.xlabel('Importancia Relativa')

plt.show()

Importancia de Caracteristicas

REPORTE_CLASIFICACION A
EDAD
ESCUELA ASISTE
ENPROGRAMA
INGRESO_QUINCENAL
ESCUELA_ESCOLARIDAD S A
SEXO -
PARTICIPACION-LABORAL
ESCULA SISTEMA-ESCOLAR -
ESCUELA_ASISTENCIA -
ESCUELA PROMOCION -
ESCUELA_ESCOLARIDAD T A
REPORTE_CLASIFICACION |
REPORTE _CLASIFICACION_N -
ESCUELA_ESCOLARIDAD™A -
ESCUELA_ESCOLARIDAD K A
ESCUELA ESCOLARIDAD™L 1
ESCUELA ESCOLARIDAD N A
ESCUELA ESCOLARIDAD PP -
ESCUELA_ESCOLARIDAD P 1 -
ESCUELA ESCOLARIDAD P2 -
ADULTO-RESPONSABLE -

T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Importancia Relativa

Figura 6.28: Importancia relativa de las caracteristicas con indice de Gini.

Al hacer el procedimiento, la grafica de la Figura 6.28 indica que las caracteristicas mas impor-
tantes para hacer pronéstico son:

= REPORTE CLASIFICACION A.
= EDAD.

= ESCUELA _ASISTE.
ENPROGRAMA.
INGRESO_QUINCENAL.
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Realizando la implementacion utilizando sélo estas caracteristicas, el modelo queda de la
siguiente forma:

Indice de Gini con Importancia Relativa

[40] : from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score
from sklearn import tree
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import train_test_split

X_tree_gini_fi=
X[['REPORTE_CLASIFICACION_A','EDAD', 'ESCUELA_ASISTE','ENPROGRAMA',
' INGRESO_QUINCENAL']]

testsize = 1/3

depth = 3

X_e,X_p,y_e,y_p=
train_test_split(X_tree_gini_fi,y,test_size=testsize,stratify=y)

cad_gini = DecisionTreeClassifier(criterion =
'gini',max_depth=depth,random_state=0)
cad_gini.fit(X_e,y_e)

ypred_gini = cad_gini.predict(X_p)

print ('Precisién Utilizando indice de Gini:

{0:0.4f}"' . format (accuracy_score(y_p, ypred_gini)))

print ('Puntuacidén Conjunto de Entrenamiento:

{:.4f}"' .format(cad_gini.score(X_e,y_e)))

print ('Puntuacién Conjunto de Prueba:

{:.4f}" format(cad_gini.score(X_p, y_p)))

print('Diferencia Absoluta de la Puntuacién de los Conjuntos:

{0:0.4f}"' .format(abs(cad_gini.score(X_e, y_e) - cad_gini.score(X_p, y_p))))

plt.subplots(figsize = (10,10))
tree.plot_tree(cad_gini.fit(X_e, y_e));
fig.tight_layout();
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Precisidén Utilizando indice de Gini:0.6833
Puntuacién Conjunto de Entrenamiento:0.7097
Puntuacién Conjunto de Prueba: 0.6833
Diferencia Absoluta de la Puntuacién de los Conjuntos:0.0264

#[0] ==0.5
gini = 0.492
samples = 682
value = [299, 383]

N

x[2] == 0.5
gini = 0.411
samples = 201

value = [143, 58]

®[d] == 1550.0
gini = 0.297
samples = 116
value = [95, 21]

x[1] == 205

gini = 0.492

samples = 85
value = [48, 37]

#[1] == 545
gini = 0.438
samples = 481
value = [136, 323]

®[3] ==05
gini = 0.421
samples = 451
value = [136, 315]

ANVA
iy

®[d] == 675.0
gini = 0.444
samples = 30

value = [20, 10]

gini = 0.24 gini = 0.454 gini = 0.5 gini = 0.124 gini = 0.389 gini = 0.478 gini = 0.278 gini = 0.33
samples = 93 samples = 23 samples = 70 samples = 15 samples = 322 samples = 129 samples = 6 samples = 24
wvalue = [80, 13] walue = [15, 8] value = [34, 36] value = [14, 1] value = [85, 237] value = [51, 78] wvalue =[1, 5] value = [19, 5]

Figura 6.29: Arbol de decision utilizando indice de Gini con importancia relativa.
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En el arbol generado en la Figura 6.29 se puede notar que, en efecto, la implemetaciéon utili-
zando todas las caracteristicas y usando las que se calcularon con la importancia relativa, son
exactamente la misma. Esto hace que se termine generando el mismo arbol de decisién y, es de
esperar, la misma matriz de confusién y la misma curva de ROC:
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[41]: ConfusionMatrixPlot (X_tree_gini_fi,y,cad_gini,testsize)

Aciertos: 234. Fracasos: 107. Precisidn: 68.621700879765387Y

False

True label

True

False True
Predicted label

Figura 6.30: Matriz de confusién indice de Gini con importancia relativa.
Como se puede notar, la matriz de confusiéon de la Figura 6.30 es la misma que de la Figura 6.26

[42] : ROCPlot (X_tree_gini_fi,y,cad_gini,testsize)

Sin entrenar: ROC AUC=0.500
Entrenado: ROC AUC=0.726

Curva de ROC

1.0 9 ===~ Sin entrenar

—s— Pronostico -

0.8 1

0.6 1

0.4 4

Tasa de Verdaderos Positivos

0.2 4

0.0 4

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos

Figura 6.31: Curva de ROC indice de Gini con importancia relativa.

De igual forma, la curva de ROC de la Figura 6.31 es la misma que de la Figura 6.27

Con esto se puede notar que, en efecto, solo las variables de:
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= REPORTE_CLASIFICACION _A.
= EDAD.

= ESCUELA _ASISTE.

= ENPROGRAMA.

» INGRESO QUINCENAL.

son las que influyen directamente en el modelo de arboles de decision utilizando el indice de
Gini.

Utilizando esta misma légica se genera entonces la implementacién con la entropia para generar
el modelo.

Entropia

La entropia es una forma de cuantificar el desorden de un sistema. En el caso de los nodos de
los &rboles, el desorden se entiende como la impureza. Si un nodo es puro, contiene tinicamente
observaciones de una clase, su entropia es cero. Por el contrario, si el valor es 1, el nodo se
considera impuro.

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn import tree

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import train_test_split

depth = 3
testsize = 1/3
X_e,X_p,y_e,y_p=train_test_split(X,y,test_size=testsize,stratify=y)

cad_ent = DecisionTreeClassifier(criterion =
'entropy',max_depth=depth,random_state=0)
cad_ent.fit(X_e,y_e)

ypred_ent = cad_ent.predict(X_p)

print('Precisién Utilizando Entropia:
{0:0.4f3}"' . format (accuracy_score(y_p, ypred_ent)))

print ('Puntuacidén Conjunto de Entrenamiento:
{:.4f}"' .format(cad_ent.score(X_e,y_e)))

print ('Puntuacién Conjunto de Prueba:
{:.4f}"' .format(cad_ent.score(X_p, y_p)))

print('Diferencia Absoluta de la Puntuacidén de los Conjuntos:
{0:0.4f}"' format(abs(cad_ent.score(X_e, y_e) - cad_ent.score(X_p, y_p))))

plt.subplots(figsize = (10,10))
tree.plot_tree(cad_ent.fit(X_e, y_e));
fig.tight_layout();



148 CAPITULO 6. CASO DE ESTUDIO

Precisién Utilizando Entropia:0.6452

Puntuacién Conjunto de Entrenamiento:0.7185

Puntuacién Conjunto de Prueba: 0.6452

Diferencia Absoluta de la Puntuacién de los Conjuntos:0.0733

x[10] == 05
entropy = 0.98%
samples = 682

value = [299, 383]

N

«[d] == 0.3 #[B] ==42.3
entropy = 0.85 entropy = 0.911
samples = 192 samples = 490
value = [139, 53] value = [160, 330]
®[9] == 1550.0 x[8] == 3053 2[2] ==05 ®#[9] == 3100.0
entropy = 0.632 entropy = 0.983 entropy = 0.81% entropy = 0.987
samples = 107 samples = 85 samples = 377 samples = 113
value = [90, 17] value = [49, 36] value = [96, 281] value =[G4, 49]
entropy = 0.519 entropy = 0.918 entropy = 1.0 entropy = 0.0 entropy = 0.737 entropy = 0.97 entropy = 0.971 entropy = 0.544
samples = 86 samples = 21 samples = 73 samples = 12 samplas = 284 samples = 93 samples = 105 samples = 8
walue = [T6, 10] walue = [14, 7] value = [37, 36] value = [12, 0] value = [539, 225] value = [37, 56] wvalue = [63, 42] wvalue =[1, 7]

Figura 6.32: Arbol de decision utilizando Entropia.

El arbol generado de la Figura 6.32 con la entropia y una profundidad de tres genera 8 segmen-
taciones, donde una se considera pura. En el caso de la entropia se nota que la clasificacién no
es satisfactoria dados los valores generados al final cercanos, y uno igual, a uno. Es decir, la im-
plementacion de arboles de decisiéon utilizando la entropia no es apta para el modelo. Por lo que
queda descartado y solo se toman en cuenta los valores con el indice de Gini con la importancia
relativa.

Comparaciéon de Implementaciones

El mejor modelo para generar prondsticos es el de arboles de decisién. Para ejemplificar mejor
esto se muestra la siguiente tabla con los valores que se obtuvieron de cada modelo:

En la tabla se muestra que, en efecto, el modelo con arboles de decisién es el mas apto para
generar el modelo predictivo.
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Tomando esto en cuenta, se utiliza para generar las curvas de ROC para los demas Subprogramas.

6.4. Subprograma Nino Calle

[44]: from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score
from sklearn import tree
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import train_test_split

df _NC = df.drop(['SUBPROGRAMA_Nifio Mercado',

'SUBPROGRAMA_Nifio Trabajador','REPORTE_DATE','ID_CUF','ID_NRU'], axis=1)
df_NC_u = df_NC.pop('SUBPROGRAMA_Nifio Calle')

df _NC.insert (22, 'SUBPROGRAMA_Nifio Calle', df_NC_u)

# Seleccton de wariables

X = df_NC.drop('SUBPROGRAMA_Nifio Calle', axis =1)
y = df _NC[['SUBPROGRAMA Nifio Calle']]

y = y['SUBPROGRAMA_Nifio Calle'].tolist()

X =

X[['REPORTE_CLASIFICACION_A','EDAD',
'"ESCUELA_ASISTE', 'ENPROGRAMA', 'INGRESO_QUINCENAL']]

testsize = 1/3
depth = 3
X_e,X_p,y_e,y_p=train_test_split(X,y,test_size=testsize,stratify=y)

cad_gini = DecisionTreeClassifier(criterion =
'gini',max_depth=depth,random_state=0)
cad_gini.fit(X_e,y_e)

ypred_gini = cad_gini.predict(X_p)

print('Precisién Utilizando indice de Gini:

{0:0.4f}"' . format(accuracy_score(y_p, ypred_gini)))

print ('Puntuacidén Conjunto de Entrenamiento:

{:.4f}" .format(cad_gini.score(X_e,y_e)))

print ('Puntuacidén Conjunto de Prueba:

{:.4f}" format(cad_gini.score(X_p, y_p)))

print('Diferencia Absoluta de la Puntuacidén de los Conjuntos:

{0:0.4£}"' .format(abs(cad_gini.score(X_e, y_e) - cad_gini.score(X_p, y_p))))

plt.subplots(figsize = (10,10))
tree.plot_tree(cad_gini.fit(X_e, y_e));
fig.tight_layout();
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Precisidén Utilizando indice de Gini:0.7390

Puntuacién Conjunto de Entrenamiento:0.7566

Puntuacién Conjunto de Prueba: 0.7390

Diferencia Absoluta de la Puntuacién de los Conjuntos:0.0176

*[0] ==035
gini = 0.419
samples = 682
value = [478, 204]

N

¥[2] == 0.3 x[1] == 44 5
gini = 0.495 gini = 0.361
samples = 199 samples = 483
value = [109, 501 value = [369, 114]

VAN

x[d] == 1625.0 x[1] == 315 x[d] == 150.0 x[d] == 3150.0
gini = 0.469 qini = 0.388 qini = 0.294 gini = 0.5
samples = 104 samples = 95 samples = 396 samples = 87
value = [39, 53] value = [70, 23] value = [323, 71] walue = [44, 43]

i

gini = 0.436 gini = 0.48
samples = 84 samples = 20
value = [27, 37] value = [12, 8]

gini = 0.344
samples = 86
value = [G7, 19]

gini = 0.444
samples = 9
value = [3, 6]

gini = 0.0
samples =1
value = [0, 1]

gini = 0.292
samples = 395
value = [323, 70]

gini = 0.499
samples = 82
value = [30, 43]

gini = 0.0
samples =5
value = [3, 0]

Figura 6.33: Subprograma Nifo Calle: Arbol de decisién con indice de Gini e importancia relativa.
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[45] : ROCPlot(X,y,cad_gini,testsize)

Sin entrenar: ROC AUC=0.500
Entrenado: ROC AUC=0.718

Curva de ROC
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Figura 6.34: Subprograma Nino Calle: Curva de ROC con indice de Gini e importancia relativa.

6.5. Subprograma Nino Trabajador

[46] : from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score
from sklearn import tree
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import train_test_split

df _NT = df.drop(['SUBPROGRAMA_Nifio Mercado',

' SUBPROGRAMA_Nifio Calle','REPORTE_DATE','ID_CUF','ID_NRU'], axis=1)
df_NT_u = df_NT.pop('SUBPROGRAMA_Nifio Trabajador')

df _NT.insert(22, 'SUBPROGRAMA_Nifio Trabajador', df_NT_u)

# Seleccion de wvariables
X = df _NT.drop('SUBPROGRAMA_Nifio Trabajador', axis =1)
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y = df _NT[['SUBPROGRAMA_Nifio Trabajador']]
y = y['SUBPROGRAMA_Nifio Trabajador'].tolist()
X =

X[['REPORTE_CLASIFICACION_A','EDAD', 'ESCUELA_ASISTE',
'"ENPROGRAMA', ' INGRESO_QUINCENAL']]

testsize = 1/3
depth = 3
X_e,X_p,y_e,y_p=train_test_split(X,y,test_size=testsize,stratify=y)

cad_gini = DecisionTreeClassifier(criterion =
'gini',max_depth=depth,random_state=0)
cad_gini.fit(X_e,y_e)

ypred_gini = cad_gini.predict(X_p)

print('Precisidn Utilizando indice de Gini:
{0:0.4f}"' . format (accuracy_score(y_p, ypred_gini)))

print ('Puntuacién Conjunto de Entrenamiento:
{:.4f}" .format(cad_gini.score(X_e,y_e)))

print ('Puntuacién Conjunto de Prueba:
{:.4f}" . format(cad_gini.score(X_p, y_p)))

print('Diferencia Absoluta de la Puntuacidén de los Conjuntos:
{0:0.4f}"' .format(abs(cad_gini.score(X_e, y_e) - cad_gini.score(X_p, y_p))))

plt.subplots(figsize = (10,10))
tree.plot_tree(cad_gini.fit(X_e, y_e));
fig.tight_layout();
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Precisidén Utilizando indice de Gini:0.8475
Puntuacién Conjunto de Entrenamiento:0.8768
Puntuacién Conjunto de Prueba: 0.8475
Diferencia Absoluta de la Puntuacién de los Conjuntos:0.0293

RN

%3] ==05

gini = 0.496

samples = 46
value = [25, 21]

/\

x[0) == 0.5
gini =0.291
samples = 17
value = [14, 3]

%[1] == 195
gini = 0.24
samples = 652
value = [587, 95]

%[2)] == 05

gini = 0.471

samples = 29
value = [11, 18]

x[3]==05
gini = 0.206
samples = 636
wvalue = [562, 74]

/

%[1] == 285
gini = 0.161
samples = 464
value = [423, 41]

\
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x[1) ==495
gini =0.31
samples = 172
value = [139, 33]

A

gini =0.219 gini = 0.0 gini = 0.473 gini = 0.305 gini = 0.311 gini = 0.126 gini = 0.329 gini = 0.105
samples = 16 samples = 1 samples = 13 samples = 16 samples = 78 samples = 386 samples = 154 samples = 18
value = [14, 2] wvalue = [0, 1] value = [8, 5] wvalue = [3, 13]| |value = [63, 15] || value = [360, 26] |value = [122, 32] | | value = [17, 1]

Figura 6.35: Subprograma Nifio Trabajador: Arbol de decisién con indice de Gini e importancia

relativa.
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ROCPlot (X,y,cad_gini,testsize)

Sin entrenar: ROC AUC=0.500
Entrenado: ROC AUC=0.625

Curva de ROC
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Figura 6.36: Subprograma Nino Trabajador: Curva de ROC con indice de Gini e importancia
relativa.

Despliegue

Se genera una comparacién del modelo realizado contra los resultados reales. Cada base de datos
utilizada tiene por columnas:

» REPORTE_CLASIFICACION _A.

« EDAD.

» ESCUELA _ASISTE.

» ENPROGRAMA.

» INGRESO_QUINCENAL.

» Subprograma Correspondiente: Nifio  Mercado, Nino Trabajador o Nino Calle.

De las cuales se genera el modelo implementado anteriormente.

6.6. Pronodstico: Nino Calle

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
from
from
from
from

sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
sklearn.metrics import accuracy_score
sklearn import tree

sklearn.preprocessing import StandardScaler



[1]:

[2]:
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from sklearn.model_selection import train_test_split
df _R_nc=pd.read_excel('df_Tree_Gini_NC.xlsx', sheet_name='real')

X_tree_gini_fi=

df _R_nc[['REPORTE_CLASIFICACION_A','EDAD',

'ESCUELA_ASISTE',

"ENPROGRAMA', ' INGRESO_QUINCENAL']]

y = df _R_nc[['Nifio Calle']]

y = y['Nifio Calle'].tolist()

testsize = 1/3

depth = 3

X_e,X_p,y_e,y_p=
train_test_split(X_tree_gini_fi,y,test_size=testsize,stratify=y)

cad_gini = DecisionTreeClassifier(criterion =
'gini',max_depth=depth,random_state=0)
cad_gini.fit(X_e,y_e)

ypred_gini = cad_gini.predict(X_p)

y_pros_R= pd.DataFrame(cad_gini.predict_proba(X_tree_gini_£fi))
y_pros_R

No 0 1

0.838308 | 0.161692
0.346939 | 0.653061
0.838308 | 0.161692
0.559322 | 0.440678
0.559322 | 0.440678

QU | W N —

1019 | 0.838308 | 0.161692
1020 | 0.7375 0.2625
1021 | 0.838308 | 0.161692
1022 | 0.7375 0.2625
1023 | 0.838308 | 0.161692

Tabla 6.1: Tabla de probabilidades basado en el modelo para la predicciéon con arboles de decisién
con indice de Gini.

La Tabla 6.1 muestra la probabilidad de que el individuo pertenezca, o no, al Subprograma
Nino Calle. Las entradas de la tabla deben ser transformadas a valores de 0 y 1 dependiendo
de la probabilidad. Para clasificar las entradas de la tabla se toman como 1 los que tengan
probabilidad arriba de % y 0 para el resto de valores de la siguiente manera:

(]
(]

vals_1_r
vals_2_r

for pros in y_pros_R[0]:
if pros <= 0.5:
vals_1_r.append(0)
else:
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vals_1_r.append(1)

for pros in y_pros_R[1]:
if pros <= 0.5:
vals_2_r.append(0)
else:
vals_2_r.append(1)

pronosticos_R = pd.DataFrame([vals_1_r,vals_2_r]).T
pronosticos_R

[2]:

No 0 1
1 1 0
2 0 1
3 1 0
4 1 0
5 1 0
1019 1 0
1020 1 0
1021 | 1 0
1022 | 1 0
1023 | 1 0

Tabla 6.2: Tabla de valores transformados a ceros y unos.

La Tabla 6.2 redondea los valores de la Tabla 6.1 para poder gratificarlos en un histograma como
sigue:

[3]: | labels = ['No Pertenece','Pertenece']
NPertenece_R =len(y)-sum(y)
SPertenece_R = sum(y)

NPertenece_P = sum(pronosticos_R[0])
SPertenece_P = sum(pronosticos_R[1])
vals_P = [NPertenece_P, SPertenece_P]
vals_R = [NPertenece_R, SPertenece_R]
corde = np.arange(len(vals_P))

ancho = 0.3

fig, ax = plt.subplots()
ax.bar(corde-ancho/2, vals_P, ancho, label='Pronéstico')
ax.bar(corde+ancho/2, vals_R, ancho, label ='Real')

for i,j in zip(corde, vals_P):
ax.annotate(j, xy=(i-0.2, j+0.2))

for i,j in zip(corde, vals_R):
ax.annotate(j, xy=(i+0.1, j+0.2))

ax.set_title('Grafico de Prondstico v.s Real: Nifio Calle')
ax.set_xticks(corde)
ax.set_xticklabels(labels)
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plt.legend();

Grafico de Pronostico v.s Real: Nifio Calle

B Pronostico
N Real

800

700 1

600 1

300 A

400 A

300

200

100

Mo Pertenece Pertenece

Figura 6.37: Gréfico de barras que muestra en el eje X si el individuo pertenece, o no, al Sub-
programa Nifio Calle. Cada barra muestra el total de individuos dentro de cada categoria seg-
mentados por origen (real o prondstico).

En la Figura 6.37 se puede notar que, aunque los valores no son los mismos, la aproximacion
realizada es bastante aceptable. Dando entonces pie a realizar la comparativa con los demas
modelos

6.7. Pronoéstico: Nino Mercado

[4]: df_R_nm=pd.read_excel('df Tree_Gini_NM.xlsx', sheet_name='real')

X_tree_gini_fi=df R_nm[['REPORTE_CLASIFICACION_A','EDAD',
'ESCUELA_ASISTE',

"ENPROGRAMA', ' INGRESO_QUINCENAL']]

y = df _R_nm[['Nifio Mercado']]

y = y['Nifio Mercado'] .tolist ()

testsize = 1/3

depth = 3

X_e,X_p,y_e,y_p=
train_test_split(X_tree_gini_fi,y,test_size=testsize,stratify=y)
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cad_gini = DecisionTreeClassifier(criterion =
'gini',max_depth=depth,random_state=0)
cad_gini.fit(X_e,y_e)

ypred_gini = cad_gini.predict(X_p)

y_pros_R= pd.DataFrame(cad_gini.predict_proba(X_tree_gini_f£fi))

(]
(]

vals_1_r
vals_2_r

for pros in y_pros_R[0]:
if pros<=0.5:
vals_1_r.append(0)
else:
vals_1_r.append(1)

for pros in y_pros_R[1]:
if pros<=0.5:
vals_2_r.append(0)
else:
vals_2_r.append(1)

pronosticos_R = pd.DataFrame([vals_1_r,vals_2_r]).T

labels = ['No Pertenece', 'Pertenecce']
NPertenece_R =len(y)-sum(y)
SPertenece_R = sum(y)

NPertenece_P = sum(pronosticos_R[0])
SPertenece_P = sum(pronosticos_R[1])
vals_P = [NPertenece_P, SPertenece_P]
vals_R = [NPertenece_R, SPertenece_R]
corde = np.arange(len(vals_P))

ancho = 0.3

fig, ax = plt.subplots()
ax.bar(corde-ancho/2, vals_P, ancho, label='Prondstico')
ax.bar(corde+ancho/2, vals_R, ancho, label ='Real')

for i,j in zip(corde, vals_P):
ax.annotate(j, xy=(i-0.2, j+0.2))

for i,j in zip(corde, vals_R):
ax.annotate(j, xy=(i+0.1, j+0.2))

ax.set_title('Grafico de Prondstico v.s Real: Nifio Mercado')
ax.set_xticks(corde)

ax.set_xticklabels(labels)

plt.legend();
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Figura 6.38: Gréfico de barras que muestra en el eje X si el individuo pertenece, o no, al Sub-
programa Nifilo Mercado. Cada barra muestra el total de individuos dentro de cada categoria

segmentados por origen (real o prondstico).

6.8. Pronéstico: Nino Trabajador

df _R_nt=pd.read_excel('df_Tree_Gini_NT.xlsx', sheet_name='real')

X_tree_gini_fi=

df _R_nt[['REPORTE_CLASIFICACION_A','EDAD',
'"ESCUELA_ASISTE', 'ENPROGRAMA',
'INGRESO_QUINCENAL']]

y = df _R_nt[['Nifio Trabajador']]

y = y['Nifio Trabajador'].tolist()
testsize = 1/3
depth = 3

X_e,X_p,y_e,y_p=

train_test_split(X_tree_gini_fi,y,test_size=testsize,stratify=y)

cad_gini = DecisionTreeClassifier(criterion
'gini',max_depth=depth,random_state=0)
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cad_gini.fit(X_e,y_e)
ypred_gini = cad_gini.predict(X_p)

CAPITULO 6. CASO DE ESTUDIO

y_pros_R= pd.DataFrame(cad_gini.predict_proba(X_tree_gini_f£fi))

(]
(]

vals_1_r
vals_2_r

for pros in y_pros_R[0]:
if pros<=0.5:
vals_1_r.append(0)
else:
vals_1_r.append(1)

for pros in y_pros_R[1]:
if pros<=0.5:
vals_2_r.append(0)
else:
vals_2_r.append(1)

pronosticos_R = pd.DataFrame([vals_1_r,vals_2_r]).T

labels = ['No Pertenece', 'Pertenece']
NPertenece_R =len(y)-sum(y)
SPertenece_R = sum(y)

NPertenece_P = sum(pronosticos_R[0])
SPertenece_P = sum(pronosticos_R[1])
vals_P = [NPertenece_P, SPertenece_P]
vals_R = [NPertenece_R, SPertenece_R]
corde = np.arange(len(vals_P))

ancho = 0.3

fig, ax = plt.subplots()

ax.bar(corde-ancho/2, vals_P, ancho, label='Prondstico')
ax.bar(corde+ancho/2, vals_R, ancho, label ='Real')

for i,j in zip(corde, vals_P):

ax.annotate(j, xy=(i-0.2, j+0.2))

for i,j in zip(corde, vals_R):

ax.annotate(j, xy=(i+0.1, j+0.2))

ax.set_title('Grafico de Prondstico v.s Real: Nifio Trabajador')

ax.set_xticks(corde)
ax.set_xticklabels(labels)

plt.legend();
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Grafico de Prondstico v.s Real: Nifio Trabajador

1000

B Pronostico
W Real

800

600 1

400

200 +

Mo Pertenece Pertenece

Figura 6.39: Gréfico de barras que muestra en el eje X si el individuo pertenece, o no, al Sub-
programa Nifio Trabajador. Cada barra muestra el total de individuos dentro de cada categoria
segmentados por origen (real o pronodstico).

Conclusiéon

En la era digital en la que vivimos, el aprendizaje automatico y la inteligencia artificial (IA)
han surgido como herramientas poderosas con el potencial de transformar una amplia gama de
industrias y sectores. Si bien, tradicionalmente, se han asociado con aplicaciones en campos como
la tecnologia, la medicina y la industria; su relevancia y utilidad se extienden mucho mas alla
de estos dominios. Uno de los &mbitos donde su aplicacién podria tener un impacto significativo
y positivo es en el &mbito social, particularmente en el trabajo de las fundaciones cuyo interés
es de tipo social sin fines de lucro.

Las fundaciones sin fines de lucro, cuyo interés es analizar problemas de tipo social, desempenan
un papel crucial en la sociedad al abordar diversas problematicas; desde la pobreza, educacion,
hasta la salud y el medio ambiente. Sin embargo, la efectividad de su trabajo a menudo se ve
limitada por los recursos, la complejidad de los problemas que enfrentan y la necesidad de tomar
decisiones informadas para maximizar su impacto. Es aqui donde las tecnologias de aprendizaje
automatico e IA pueden ser de gran ayuda. Las fundaciones recopilan y analizan una gran canti-
dad de datos sobre las comunidades a las que sirven, desde datos demograficos hasta informacion
sobre programas y resultados. Fl aprendizaje automético puede ayudar a estas organizaciones a
extraer informacién significativa de estos datos, identificar patrones, predecir tendencias y tomar
decisiones informadas basadas en evidencia, mediante el anélisis de datos demogréficos y socio
econémicos. Las fundaciones identifican areas geograficas o poblaciones especificas que tienen
mayores necesidades y dirigir sus recursos de manera mas efectiva. Del mismo modo, el apren-
dizaje automatico ayudan a evaluar la eficacia de los programas y estrategias implementadas
por las fundaciones, identificando qué enfoques son més exitosos y dénde se existen areas de
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oportunidad.

En este caso de estudio en particular, se conoce el crecimiento de individuos dentro de los
Subprogramas teniendo en cuenta solo seis caracteristicas. Esto ayuda a segmentar de manera
adecuada a la poblacion para identificar cual Subprograma es el mas idéneo para el individuo
basandose en las caracteristicas mencionadas al principio. Ademads de conocer a profundidad el
comportamiento de cada Subprograma actual y en un futuro probable.

Otro aspecto importante a tomar en cuenta, es la capacidad de la [A para automatizar tareas
repetitivas y optimizar procesos. Las fundaciones a menudo enfrentan una carga de trabajo
abrumadora, desde la gestion de donaciones y la distribucién de fondos; hasta la comunicacién
con los beneficiarios y la evaluacion del impacto. Al aplicar herramientas de TA las fundaciones
pueden liberar recursos humanos para tareas més estratégicas y centrarse en su misién principal.

En resumen, la aplicacion del aprendizaje automatico y la inteligencia artificial en areas sociales
tiene el potencial de generar un impacto significativo y positivo en la sociedad. Al aprovechar
estas tecnologias, las fundaciones sin fines de lucro incrementarian la eficiencia de sus operaciones,
aumentar la efectividad de sus programas y, en ultima instancia, contribuir de manera més
efectiva a la resolucion de los desafios sociales més apremiantes de nuestro tiempo.



¢ Por qué lucharias tanto para cumplir el suefio de otro?
Necesitas encontrar tu propio sueio.

Lucyna Kushinada (Lucy), Cyberpunk Edgerunners.

Conclusiones Generales

7.1. El Problema de Ser Adulto

Mediante el uso de distintos métodos e implementaciones, se identifican diferentes cuestiones
respecto al uso de estas:

= Modelos de regresion:

El uso de los modelos de regresién, para la implementacion del aprendizaje automético,
resulta muy acertada para problematicas dénde el objetivo, o cuestién, se interpreta de
manera sencilla. Problemas de comportamiento lineal, o de clasificacién simple, son los
mejores para ser atacados mediante los modelos de regresiéon. Incluso si este contiene
muchas variables independientes para el analisis. La debilidad de estas implementaciones
recae en la capacidad para predecir cuando el comportamiento del problema no es lineal o
de clasificaciéon simple. Ya que, como se vio en el capitulo correspondiente, existen métodos
que clasifican de mejor manera y, por ende, generan una mejor prediccioén de los valores. Sin
embargo, esto no deja mal parado a los modelos de regresiéon, ya que son una herramienta
potente para, si no resolver en totalidad el problema, tener un primer acercamiento a este
y conocer el comportamiento de los individuos para su correcto modelado.

= k-Vecino mas cercano:

En cuanto a métodos de clasificacion, la metodologia del k-vecino més cercano resulta muy
efectiva al tomar en cuenta la geometria, en términos de distancia, de las instancias entre
si. El uso de agrupaciones para identificar caracteristicas parecidas entre los individuos,
ademéas de sonar légico, resulta bastante exacto al momento de generar predicciones o
andlisis de los individuos involucrados en la implementacién. Por otro lado, un punto débil
de esta metodologia es el hecho de ;s Qué tan cercano es cercano? ya que, tomar un niumero
k de vecinos muy grande conlleva a caer en errores de sobre estimacién. Es como querer
decir que el shampoo y la mayonesa van en la misma estanteria de la sala. Pero, teniendo
cuidado a la hora de implementar y, sobre todo, conociendo a fondo la problemética a
resolver, el método del k-vecino més cercano es una herramienta poderosa para clasificar
mediante agrupaciones y, con ello, generar prondsticos de manera muy precisa.

» Arboles de decision:
La toma de decisiones es una parte fundamental de cualquier tipo de implementacion.
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Desde escoger las variables hasta aceptar o descartar hipotesis. Los arboles de decisién
toman esta idea y la llevan al entorno computacional generando numerosas iteraciones
para encontrar el mejor modelo. De todas, esta es la implementacién mas robusta al poder
extender el analisis a un nimero grande de arboles de decision (conocido como bosques
aleatorios); los cuales clasifican de una manera precisa al tomar en cuenta varias iteraciones
y distintos tipos de evaluacion (como el indice Gini y la entropia). Una cuestion puntual es
que se debe tener bastante cuidado a la hora de generar arboles, ya que un arbol generado
a partir de datos erroneos (o de baja calidad) generard un arbol deficiente a la hora de
realizar predicciones. Por ello, este método es al que mas se le debe de tener cuidado por
la sensibilidad del mismo. Esto hace que sea un modelo de implementacién refinado y, a
su vez, una gran opcién para realizar andlisis con aprendizaje automatico.

Caso de estudio:
Al encontrarse con los datos en bruto se contemplan dos grandes cuestiones:

1. La calidad de los datos.
2. La implementacién de los modelos.

En cuanto a la calidad de los datos siempre hay que llevar a cabo un proceso de preproce-
samiento y preparacién para que la implementacién de cualquier modelo sea satisfactoria.
Uno de los retos al trabajar con datos es justamente mejorar la calidad de los mismos
sin intervenirlos directamente. Esto es atn mas importante que la implementaciéon misma;
ya que, sin datos de buena calidad, aunque la implementacién sea correcta, los resultados
obtenidos serdn deficientes y no contemplaran o resolveran la problemaética principal.

Por otro lado, la implementacién de los modelos resulta un analogo a un juego de
rompecabezas, solo que sin la imagen gufa. Encontrar el mejor modelo para resolver la
problematica siempre es un desafio, no solo por la busqueda, sino por la interpretacion
final. En cuestién de analizar problemas de indole social, esto resulta mas desafiante para
la interpretaciéon ya que todos los datos involucrados vienen de individuos reales. Por ende,
las probabilidades y resultados generados deben de ser, forzosamente, pensados de manera
profunda e interpretativa desde varios dngulos.

En general, el implementar modelos de datos y aprendizaje automético a cuestiones de
indole social no solo ayuda a tener un campo mas de aplicacién; ayuda a concientizarse
un poco més con los individuos que, aunque no los conozcamos, nos hacemos una idea del
contexto en el que viven. Y, sobre todo, cuestionarnos sobre la movilidad social y el como
impactan las fundaciones sin fines de lucro a esta misma.

Para finalizar, quiero invitar a la reflexién acerca del contexto social en el que vivimos y
salirnos un poco de la burbuja para conocer realmente como es donde habitamos; eso es algo
que el aprendizaje automético, ni la inteligencia artificial, pueden hacer. ;Qué podemos
esperar de un mundo que rechaza a los suyos sélo por nacer en un lugar diferente? y ; qué
podemos hacer para no llegar con vergiienza al futuro?.
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Cazador, la noche ha llegado a su fin.

Gherman, Bloodborne.

Anexos

8.1. Catalogo de funciones
# Catdlogo de Funciones

## INTRODUCCION:
### Las funciones de python que se muestran son las que se utilizan a lo largo
### de los ejemplos y el caso de estudio.

## BIBLIOTECAS

### Se requieren instalar las siguientes pagqueterias
#### pip install tadbulate

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import statsmodels.api as sm

import warnings

warnings.filterwarnings("ignore'")

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.metrics import roc_curve

from sklearn.metrics import roc_auc_score

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.metrics import mean_squared_error

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn import tree
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## FUNCIONES
### Descritivas
def head_describe_xlsx(path):

data=pd.read_excel(path) #Carga de base de datos

print (f'{data.head(5).to_markdown()} \n\n
{data.describe() .T.to_markdown()}')

def head_describe_csv(path):
data=pd.read_csv(path) #Carga de base de datos
print (f'{data.head(5) .to_markdown()} \n\n {data.describe().T.to_markdown()}')

### GRAFICAS GENERALES

def MatrizCorrelacidn(
data, #Base de datos
size=(20,15), #Tamafio de la figura
Tsize=25 #Tamafio del titulo

):
plt.rcParams["figure.figsize"]=size #Tamafio de la figura

corre=data.corr() #Creacidon de la matriz
mask=np.triu(np.ones_like(corre,dtype=bool)) #0bjeto para graficar

sns.heatmap(corre,
mask=mask,

center=0,

annot=True,

fmt='.1f",

square=True) #Mapa de calor

plt.title("Matriz de Correlacidn",fontsize=Tsize) #Titulo de la figura
plt.show() #0Orden para mostrar la figura

def MatrizDiagramasDispersion(
rows, #Numero de filas
cols, #Numero de columnas
X_col, #Nombres de las columnas de X
y_col, #lNombre de la columna de y
data, #Base de datos
gsize=(20,15), #Tamafio de la figura
Tsize=25, #Tamafio del titulo
TSpsize=15, #Tamafio de los titulos de cada grdfico
xlabsize=10, #Tamafio de etiquetas eje x
ylabsize=10 #Tamafio de etiquetas eje y

)
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fig,ax=plt.subplots(nrows=rows,

ncols=cols,

figsize=size) #Creacidn de la figura

ax_index=[] #Creacidn del index
color=sns.color_palette("flare", cols*rows) #Color de las figuras

for i in range(rows): #0rden del index
for j in range(cols):
ax_index.append(ax[i,j])

for k in range(len(X_col)): #(Creacidn y orden de cada grdfico
ax_index[k] .scatter(
x=data[X_col[k]],
y=dataly_col],
color=color[k],
linewidth=1,
alpha=0.5)
ax_index[k] .set_title(
f'Dispersidén del {y_col[0]}vs{X_col[k]}',
fontsize=TSpsize) #Titulos
ax_index[k] .set_xlabel(f'{X_col([k]}',
fontsize=xlabsize) #Etiquetas en eje z
ax_index[k] .set_ylabel(f'{y_col[0]}',
fontsize=ylabsize) #Etiquetas en eje y

plt.tight_layout(pad=1,w_pad=1,h_pad=1,rect=[0,0,1,0.95]) #Sangria
fig.suptitle('Matriz de diagramas de dispersiém',

fontsize=Tsize) #Titulo de la figura

plt.show() #0rden para mostrar la figura

def MatrizCajasBigotes(
rows, #WNumero de fila
cols, #Numero de columnas
X, #Valores de X
data, #Base de datos
size=(20,15), #Tamafio de la figura
Tsize=25b, #Tamafio del titulo
TSpsize=15, #Tamafio de los titulos de cada grdfico
xlabsize=10, #Tamafio de etiquetas eje x
Vsize=10 #Tamafio de etiquetas de los walores

):

plt.rcParams["figure.figsize"]=size #Tamafio de la figura
fig, ax=plt.subplots(rows, cols) #Creacidn de la figura
ax_index=[] #Creacidon del index

color=sns.color_palette('inferno',cols*rows) #Color de las figuras

for i in range(rows): #0rden del index
for j in range(cols):
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ax_index.append(ax[i,j])

for k in range(len(X.columns)): #Creactidn y orden de cada grdfico
g=sns.boxplot(data, x=X[1list(X)[k]],
ax=ax_index[k], color=color[k])
g.set_title(f'{X.columns[k]}', fontsize=TSpsize) #Titulos
g.set_xlabel(X.columns[k],fontsize=xlabsize) #Etiquetas x
g.tick_params(labelsize=Vsize) #Tamafio de los valores

fig.suptitle(

f'Matriz de Gréaficos de Cajas y Bigotes',
fontsize=Tsize) #Titulo de grdficos
plt.tight_layout(pad=1, w_pad=1, h_pad=2,
rect=[0, 0, 1, 0.95]1) #Sangria

plt.show() #0rden para mostrar la figura

def MatrizViolines(
rows, #WNumero de fila
cols, #Numero de columnas
X, #Valores de X
y, #Valores de y
data, #Base de datos
size=(20,15), #Tamafio de la figura
Tsize=25, #Tamafio del titulo
TSpsize=15, #Tamafio de los titulos de cada grafico
xlabsize=10, #Tamafio de etiquetas eje x
Vsize=10 #Tamafio de etiquetas de los wvalores

):
plt.rcParams["figure.figsize"]=size #Tamafio de la figura

fig, ax=plt.subplots(rows, cols) #Creacion de la figura
ax_index=[] #Creacidén del indez
color=sns.color_palette('inferno',cols*rows) #Color de las figuras

for i in range(rows): #0rden del index
for j in range(cols):
ax_index.append(ax[i,j]l)

for k in range(len(X.columns)): #Creactidn y orden de cada grdfico
g=sns.violinplot(data=data,
x=X[1list(X) [k]], ax=ax_index[k], color=color[k])
g.set_title(f'{X.columns[k]}', fontsize=TSpsize) #Titulos
g.set_xlabel(X.columns[k],fontsize=xlabsize) #Etiquetas x
g.tick_params(labelsize=Vsize) #Tamafio de los valores

fig.suptitle(

f'Matriz de graficos de violin con valores de X vs {y.columns[0]}',
fontsize=Tsize) #Titulo de la figura

plt.tight_layout(pad=0, w_pad=1, h_pad=1,

rect=[0, 0, 1, 0.95]); #Sangria
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def DistKDE(
data, #Base de datos
Tsize=25, #Tamafio del titulo

)

g=sns.pairplot(data,
diag_kind='kde', corner=True) #(Creacion del grdfico

g.fig.suptitle(f'Matriz de Distribucidén Kernel de la Densidad',
fontsize=Tsize) #Titulo del grdfico

g.tight_layout (pad=0, w_pad=1,h_pad=1,

rect=[0, 0, 1, 0.95]); #Sangria

def HistogramaKDE(
data, #Base de datos
y, #Valores de y
size=(10,5), #Tamafio de la figura
Tsize=25 #Tamafio del titulo

):
plt.rcParams["figure.figsize"]=size #Tamafio de la figura

g=sns.histplot(
datal['Resultado'] ,kde=True,stat="'density’,
kde_kws=dict (cut=3)) #Creacidn de la figura

g.set_title(

f'Frecuencia y densidad de los valores de{y.columns[0]}',
fontsize=Tsize) #Titulo

plt.tight_layout(pad=0, w_pad=1, h_pad=1,

rect=[0, 0, 1, 1.2]) #Sangria

plt.show() #0rden para mostrar la figura

def MVTestDisperGraf (
X_col, #Columnas de X
y_col, #Columnas de y
X, #Valores de X
y #Valores de y

):

x_train, x_test, y_train, y_test=train_test_split(
X,

v,

test_size=1/3, #Tamafio del conjunto de prueba
random_state=0 #Generacidn de la semilla (seed)

)
plt.rcParams["figure.figsize"]1=(25, 15) #Tamafio de la figura

y_pred=[] #Lista de valores predecidos de y
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SN=[]1 #Suma del numerador

SD=[1 #Suma del denominador
y_mean=y_test.mean() #Nedia de y
X_mean=x_test.mean() #Nedia de =z

for i in range(0,len(x_test)): #Valores numerador y denominador
SN.append((x_test[i]-x_mean)*(y_test[i]-y_mean))
SD.append((x_test[i]-x_mean)**2)

b_1=np.divide(sum(SN),sum(SD)) #Valor del coeficiente
b_O=y_mean-b_1*x_mean #Valor del aintercepto

for j in range(0,len(y_test)): #Cdlculo de valores pronosticados
y= b_0 + b_1*x_test[j]
y_pred.append(y[0])

plt.scatter(x_test, y_test,

color="red", label="Conjunto de Prueba") #Grdifico de dispersion
plt.plot(x_test,y_pred,

color="blue", label="Recta de Regresidn") #Recta de regresioin
plt.title(

f'{X_col[0]} vs {y_col[0]} (Conjunto de prueba)', fontsize=30) #Titulo
plt.legend() #Leyendas de los datos

plt.ylabel(f'{y_col[0]}', fontsize=20) #Etiquetas del eje y
plt.xlabel(f'{X_col[0]}', fontsize=20) #Etiquetas del eje z

plt.show() #0rden para mostrar la figura

def MVTrainDisperGraf (

X_col, #Columnas de X
y_col, #Columnas de y
X, #Valores de X

y #Valores de y

):

x_train, x_test, y_train, y_test=train_test_split(
X,

v,

test_size=1/3, #Tamafio del conjunto de prueba
random_state=0 #Generacidn de la semilla (seed)

)
plt.rcParams["figure.figsize"]=(25, 15) #Tamafio de la figura

y_pred=[] #Lista de valores predecidos de y
SN=[]1 #Suma del numerador

SD=[1 #Suma del denominador
y_mean=y_train.mean() #Media de y
X_mean=x_train.mean() #Media de =z

for i in range(0,len(x_train)): #Valores numerador y denominador
SN.append((x_train[i]-x_mean)*(y_train[i]-y_mean))



8.1. CATALOGO DE FUNCIONES 171

SD.append ((x_train[i]-x_mean)**2)

b_1=np.divide{(sum(SN),sum(SD)) #Valor del coeficiente
b_0O=y_mean-b_1*x_mean #Valor del aintercepto

for j in range(0,len(y_train)): #Cdlculo de valores promnosticados
y= b_0 + b_1lxx_train[j]
y_pred.append(y[0])

plt.scatter(x_train, y_train,

color="red", label="Conjunto de Entrenamiento") #Grdfico de dispersidn
plt.plot(x_train,y_pred,

color="blue", label="Recta de Regresién") #Recta de regresiin
plt.title(

f'{X_col[0]} vs {y_col[0]} (Conjunto de entrenamiento)',
fontsize=30) #Titulo

plt.legend() #Leyendas de los datos

plt.ylabel(f'{y_col[0]}', fontsize=20) #Etiquetas del eje y
plt.xlabel(f'{X_col[0]}', fontsize=20) #Etiquetas del eje =
plt.show() #0rden para mostrar la figura

def MaxVerRLS(
X, #Valores de X
y #Valores de y

)

x_train, x_test, y_train, y_test=train_test_split(
X,

Y

test_size=1/3, #Tamafio del conjunto de prueba
random_state=0 #Generacién de la semilla (seed)

)

SN=[1 #Suma numerador

SD=[] #Suma demominador

y_pred=[] #Valores de y prondstico
V_total=[] #Varzacidn total
V_expl=[] #Variacion explicada
y_pred_format=[] #Formato de salida
y_mean=y_train.mean() #MNedia de y
x_mean=x_train.mean() #MNedia de X

for i in range(0,len(x_train)):#Valores numerador y denominador
SN.append((x_train[i]-x_mean)*(y_train[i]-y_mean))
SD.append ((x_train[i]-x_mean)**2)

b_1=sum(SN) /sum(SD) #Valor del coeficiente
b_0O=y_mean-b_1*x_mean #Valor del antercepto

for j in range(0,len(y_train)): #Cdlculo de valores promnosticados
y= b_0 + b_1lxx_train[j]
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y_pred.append(y[0])

for u in range(0,len(y_pred)): #Cdlculo de variaciones
V_total.append((y_train[u]-y_train.mean())**2)
V_expl.append((y_pred[u]-y_train.mean())**2)

R2_1=(np.array(V_expl) .sum())/(np.array(V_total) .sum())

for yp in range(0,5): #Declarando el formato de salida
y_pred_format .append (y_pred[ypl)
y_pred_format=1list (y_pred_format)
Output=["%.2f" 7 elem for elem in y_pred_format] #Salida

print(

f'Valor del intercepto: {b_0[0]:.2f} \n

Valor del coeficiente: {b_1[0]:.2f}') # Valores de beta's

print(

f'Primeros cinco valores de la regresidn: {Output}') # prondstico
print(

f'Coeficiente de Determinacidén: {R2_1#100:.2f}%') # R~2

def AARLS(

X, # Valores de X
y, # Valores de y

)

x_train, x_test, y_train, y_test=train_test_split(
X,
¥
test_size=1/3, #Tamafio del conjunto de prueba
random_state=0 #Generacion de la semilla (seed)
)
model = LinearRegression() # Modelo de regresion simple
model .fit(x_train, y_train) # Ajuste de los datos de entrenamiento
y_pred= model.predict(x_train) # Cdlculo de los wvalores prondstico
y_pred_format = [] # Formato de salida
for yp in range(0,5):
y_pred_format.append (y_predl[yp]l)

y_pred_format = list(y_pred_format)
Output = ["%.2f" % elem for elem in y_pred_format] # Salida de valores

b_0 = model.intercept_[0] # Valor del intercepto de regresion
b_1 = model.coef_[0][0] # Valor del coeficiente de regresion
print(

f'Valor del intercepto: {b_0:.2f} \n

Valor del coeficiente: {b_1:.2f}') # Valores de beta's

print(

f'Primeros cinco valores de la regresidn: {Output}') # prondstico
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print(
f'Coeficiente de Determinacién:
{model.score(x_train,y_train)*100:.2f}%"')

def AATrainDisperGraf (
X_col, #Columnas de X
y_col, #Columnas de y
X, #Valores de X

y #Valores de y

):

x_train, x_test, y_train, y_test=train_test_split(
X,

Y

test_size=1/3, #Tamafio del conjunto de prueba
random_state=0 #4leatortedad

)

plt.rcParams["figure.figsize"] = (25, 15) # Tamafio de la figura
reg = LinearRegression() # Modelo de regresion simple
reg.fit(x_train, y_train) # 4djuste de los datos de entrenamiento

y_pred= reg.predict(x_train)

plt.scatter(x_train, y_train,

color = "red", label="Conjunto de Entrenamiento") #Dispersion
plt.plot(x_train,y_pred ,

color = "blue", label="Recta de Regresidn") #Recta de regresion
plt.title(

f'{X_col[0]} vs {y_col[0]} (Conjunto de entrenamiento)',
fontsize = 30) #T7itulo
plt.ylabel(f'{y_col[0]}', fontsize
plt.xlabel(f'{X_col[0]}', fontsize
plt.legend() #Leyendas de los datos
plt.show() #0Orden para mostrar la figura

20) #Etiquetas del eje y
20) #Etiquetas del eje z

def AATestDisperGraf (
X_col, #Columnas de X
y_col, #Columnas de y
X, #Valores de X
y #Valores de y

)

x_train, x_test, y_train, y_test=train_test_split(
X,

Vs

test_size=1/3, #Tamafio del conjunto de prueba
random_state=0 #Generacidn de la semilla (seed)

)
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plt.rcParams["figure.figsize"] = (25, 15) # Tamafio de la figura

reg = LinearRegression() # Modelo de regresidn simple
reg.fit(x_test, y_test) # 4djuste de los datos de entrenamiento
y_pred= reg.predict(x_test) # Cdlculo de los valores prondstico

plt.scatter(x_test, y_test, color = '"red",

label="Conjunto de Prueba") #Grdifico de dispersidn
plt.plot(x_test,y_pred, color = "blue",

label="Recta de Regresidn") #Recta de regresiin
plt.title(f'{X_col[0]} vs {y_col[0]} (Conjunto de Prueba)',
fontsize = 30) #T7tulo
plt.ylabel(f'{y_col[0]}', fontsize
plt.xlabel(f'{X_col[0]}', fontsize
plt.legend() #Leyendas de los datos
plt.show() #0rden para mostrar la figura

20) #Etiquetas del eje y
20) #Ettiquetas del eje z

def ECM_RLS(
X, # Valores de X
y # Valores de y

)

X_train, X_test, y_train, y_test=train_test_split(
X,

Vs

test_size=1/3, #Tamafio del conjunto de prueba
random_state=0 #Generacidn de la semilla (seed)

)

reg = LinearRegression()
reg.fit(X_train, y_train)
y_pred_ML= reg.predict(X_train)

SN=[1 #Suma numerador

SD=[] #Suma demominador

y_predMV=[] #Valores de y prondstico
V_total=[] #Varzacidn total
V_expl=[] #Variacion explicada
y_mean=y_train.mean() #Nedia de y
x_mean=X_train.mean() #Media de X

for i in range(0,len(X_train)):
SN.append((X_train[i]-x_mean)*(y_train[i]-y_mean))
SD.append ((X_train[i] -x_mean)**2)

b_1=sum(SN) /sum(SD) #Valor del coeficiente
b_O=y_mean-b_1*x_mean #Valor del intercepto

for j in range(0,len(y_train)): #Cdlculo de valores promosticados
y= b_0 + b_1*X_train[j]
y_predMV.append(y[0])
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for u in range(0,len(y_predMV)): #Cdlculo de vartaciones
V_total.append((y_train[u]l-y_train.mean())**2)
V_expl.append((y_predMV[u]-y_train.mean())**2)

R2_1=(np.array(V_expl) .sum())/(np.array(V_total) .sum())

mse_1 = mean_squared_error(y_train,y_pred_ML)
mse_2 = mean_squared_error(y_train,y_predMV)

print ('

print ('ECM Aprendizaje Automético: ',mse_1)

Print('---mmm e
print ('ECM Maxima Verosimilitud: ',mse_2)

print ('

print('Diferencia cuadrada: ', (mse_l-mse_2)*%2)

print ('

def MinCua(
X, # Valores de X
y # Valores de y

):

X_train, X_test, y_train, y_test=train_test_split(
X,

e

test_size=1/3, #Tamafio del conjunto de prueba
random_state=0 #Generacidn de la semilla (seed)

)
y_predMV = []

XtX_ = np.linalg.inv(np.dot(np.transpose(X_train),X_train))
Xty_ = np.dot(np.transpose(X_train),y_train)

B = np.dot(XtX_,Xty_)
for i in range(0,len(X_train)):
y_predMv.append(np.dot (np.transpose(B) ,X_train[i]))

y_predMvV_2 = []

for i in range(0, len(y_predMV)):
y_predMV_2.append(y_predMV[i] [0])

y_predMV = np.array(y_predMV_2)
B.m = []

for 1 in range(0,len(B)):
B_m.append (B[1] [0])

175

D)

D)

D)

D)



176 CAPITULO 8. ANEXOS
B_m = np.array(B_m)
BFormat = []
for yp in range(0,len(B_m)-1): #Declarando el formato de salida
BFormat .append (B_m[yp])
BFormat=1ist (BFormat)
Qutput=["%.2f" % elem for elem in BFormat] #Formato de salida
yy = y_predMv[0:10]
YFormat = []
for yp in range(0,len(yy)-1): #Declarando el formato de salida
YFormat . append (yy [yp])
YFormat=list (YFormat)
Qutput2=["%.2f" % elem for elem in YFormat] #Formato de salida
print(f'Matriz de valores de beta: \n {Output}')
print (f'Primeros 10 valores de la regresidn: \n {Output2}')
#print (f'Tabla resumen de la regresidn: \n {modelo.summary()}')
def AARLM(

X, # Valores de X
y # Valores de y

):

X_train, X_test, y_train, y_test=train_test_split(
X,

Y

test_size=1/3, #Tamafio del conjunto de prueba
random_state=0 #Generacidn de la semilla (seed)

)

reg = LinearRegression()
reg.fit(X_train, y_train)
y_predML = reg.predict(X_train)
y-p = L

for 1 in range(0,len(y_predML)):
y_p.append (y_predML[1] [0])

B = reg.coef_[0]

B.m = []
for 1 in range(0,len(B)):
B_m.append(B[1])

B_m = np.array(B_m)
BFormat = []
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for yp in range(0,len(B_m)-1): #Declarando el formato de salida
BFormat .append (B_m[yp])
BFormat=1ist (BFormat)
Qutput=["%.2f" % elem for elem in BFormat] #Formato de salida

YFormat = []
yy = y-pl[0:10]
for yp in range(0,len(yy)-1): #Declarando el formato de salida
YFormat .append (yy [yp])
YFormat=list (YFormat)
Output2=["%.2f" 7 elem for elem in YFormat] #Formato de salida

X_train = sm.add_constant(X_train, prepend=True)
modelo = sm.0LS(endog = y_train, exog = X_train)
modelo = modelo.fit()

print(f'Matriz de valores de beta: \n {Output}')
print (f'Primeros 10 valores de la regresién: \n {Output2}')
print(f'Tabla resumen de la regresidén: \n {modelo.summary()}')

def ECM_RLM(
X, # Valores de X
y # Valores de y
):
#4prendizaje automdtico
X_train, X_test, y_train, y_test=train_test_split(
X,
Y
test_size=1/3, #Tamafio del conjunto de prueba
random_state=0 #Generacidn de la semilla (seed)

)

reg = LinearRegression()
reg.fit(X_train, y_train)
y_predML = reg.predict(X_train)

y_predMv = []

XtX_
Xty._

np.linalg.inv(np.dot(np.transpose(X_train),X_train))
np.dot(np.transpose(X_train),y_train)

B = np.dot(XtX_,Xty_)
for i in range(0,len(X_train)):
y_predMV.append(np.dot (np.transpose(B) ,X_train[i]))

mse_1 = mean_squared_error(y_train,y_predML)
mse_2 = mean_squared_error(y_train,y_predMV)
difcua = (mse_1-mse_2)*%*2
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print (£ 'ECM Minimos Cuadrados: {mse_2:.2f}')

print (' _____ D)
print('')

print (' _____ D)
print(f'Diferencia cuadrada: {difcua:.2f}')

print(' _______ ")

def RegLog(
X, # Valores de X
y # Valores de y
):
X_train, X_test, y_train, y_test=train_test_split(
X,
Y
test_size=1/4, #Tamafio del conjunto de prueba
random_state=0 #Generacidn de la semilla (seed)
)
sc = StandardScaler()
X_train = sc.fit_transform(X_train)
X_test = sc.transform(X_test)
classifier = LogisticRegression{(random_state = 0)
classifier.fit(X_train, y_train)
y_pred = classifier.predict{(X_test)
print(f' Valores de la regresidén: \n {y_pred}')

def matrx_conf (
X, # Valores de X
y, # Valores de y
model, # Modelo de implementacion
test_size, # Tamafio de prueba
random_state, # Adleatoriedad
size=(10,7) # Tamafio de la figura
DK
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X,y,test_size=test_size,
random_state=random_state, stratify=y)
sc = StandardScaler()
X_train = sc.fit_transform(X_train)
X_test = sc.transform(X_test)
model .fit(X_train, y_train)
y_pred = model.predict(X_test)
fig, ax = plt.subplots(figsize = size)
C2 = confusion_matrix(y_test, y_pred)
sns.heatmap(C2, annot = True, ax = ax, linewidths = 1,
fmt = "g", annot_kws={'size': 153})
ax.set_title('Matriz de Confusidén', fontsize = 20)
ax.set_xlabel('Valor Prondstico', fontsize = 15)
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ax.set_ylabel('Valor Prueba', fontsize = 15);
VP = Cc2[0] [0]

VN = C¢2[0][1]
FP = C2[1][1]
FN = C2[1][0]

print(£"""Total de Aciertos: {VP+FP}
\n Total de Fracasos: {VN+FN}
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\n Proporcidén de Aciertos: {(VP+FP)/(VP+FP+VN+FN):.2}}""")

def ROC(
X, # Valores de X
y, # Valores de y
model, # Modelo de implementacion
test_size, # Tamafio de prueba
random_state, # Aleatoriedad
size = (20, 15) # Tamafio de la figura
):
X_train, X_test, y_train,
y_test =
train_test_split(X,y,

test_size=test_size,random_state=random_state, stratify=y)

sc = StandardScaler()

X_train = sc.fit_transform(X_train)

X_test = sc.transform(X_test)
model.fit(X_train, y_train)
plt.rcParams["figure.figsize"] = size
ns_probs = [0 for _ in range(len(y_test))]
lr_probs = model.predict_proba(X_test)
lr_probs = lr_probs[:, 1]

ns_auc = roc_auc_score(y_test, ns_probs)
lr_auc = roc_auc_score(y_test, lr_probs)
print('Sin entrenar: ROC AUC=%.3f' 7 (as_auc))

print ('Regresidon Logistica: ROC AUC=Y,.3f' % (1lr_auc))

ns_fpr, ns_tpr, _ = roc_curve(y_test, ns_probs)

lr_fpr, lr_tpr, _ = roc_curve(y_test, lr_probs)

plt.plot(ns_fpr, ns_tpr, linestyle='--', label='Sin entrenar')
plt.plot(lr_fpr, lr_tpr, marker='.', label='Regresion Logistica')

plt.title('Curva de ROC', fontsize = 20)

plt.xlabel('Tasa de Falsos Positivos', fontsize = 15)

plt.ylabel('Tasa de Verdaderos Positivos', fontsize
plt.legend()
plt.show()

def kde_plt_hue(
data, # Base de datos
y # Valores de y

)

= 15)

g = sns.pairplot(data, hue='Resultado', corner = True)

g.fig.suptitle(
f'Matriz de Distribucidén Kermel de la Densidad \n
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Categorizada con {y.columns[0]}', fontsize = 25)
g.fig.set_size_inches(15,15)
g.tight_layout();

def kde_plt_subset_hue(
data, # Base de datos
args # Argumentos
):
g = sns.pairplot(data,
hue = args[2],
x_vars = args[i],
y_vars = args[0]);
g.fig.suptitle(
f'Dispersidn de
{args[0]} y {args[1]} categorizada con {args[2]}',
fontsize = 25)
g.fig.set_size_inches(15,15)
g.tight_layout();

def kde_plt_hue_cat(
data, # Base de datos
y # Argumentos
DE:
plt.rcParams["figure.figsize"] = (25, 20)
g = sns.pairplot(data,
hue = y.columns[0], diag_kind="kde", corner=True)
g.map_lower(sns.kdeplot, levels=1, color=".2")
g.fig.suptitle(
f'Matriz de Distribucidén Kernel de la Densidad \n
Categorizada y agrupada con {y.columns[0]} ',
fontsize = 25)
g.fig.set_size_inches(15,15)
g.tight_layout();

def heuristico_knn(
maxK, # Valores de k
X, # Valores de X
y, # Valores de y
test_size=1/4, # Tamafio de prueba
random_state=0 # 4dleatoriedad
DK
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,y,
test_size=test_size,random_state=random_state,
stratify=y)
plt.rcParams["figure.figsize"] = (25, 20)
test_p = []; train_p = [1; ks=[]

for k in range(1l,maxK):
model = KNeighborsClassifier(k)
model.fit(X_train,y_train)
train_p.append(model.score(X_train,y_train))
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test_p.append(model.score(X_test,y_test))
ks.append (k)

max_train_p = max(train_p)

train_p_ind [i for i, v in enumerate(train_p) if v == max_train_p]
print(

'Puntuacién mixima de entrenamiento {} con k = {}'.format(
max_train_p,list(map(lambda x: x+1, train_p_ind))))

max_test_p
test_p_ind
print(
'Puntuacién mixima de prueba {} con k = {}'.format(
max_test_p,list(map(lambda x: x+1, test_p_ind))))

max (test_p)
[i for i, v in enumerate(test_p) if v == max_test_p]

raw=pd.DataFrame([ks,test_p,train_pl).T
raw.columns=["ks","test","train"]

test_p =raw["test"]
train_p =raw["train"]
p=sns.lineplot([test_p, train_p], legend="full")
plt.title(f"""Grafico de linea miltiple
\n Comportamiento del conjunto de prueba y entrenamiento
utilizando diferentes valores de vecinos (k={maxK})""",
fontsize = 20);

def heuristico_arbol(
depth, # Profundidad
criterion, # Creterio
X, # Valores de X
y, # Valores de y
test_size=1/4, # Tamafio de prueba
rs=0 # Aleatoriedad

):

X_e, X_p, y_e, y_p = train_test_split(

X, ¥,

test_size = test_size, stratify=y)

prueba_puntaje = []; entre_puntaje = []

for a in range(l,depth):
cad_ent = DecisionTreeClassifier(criterion = criterion,
max_depth = a, random_state = rs)

cad_ent.fit(X_e, y_e)

prueba_puntaje.append(cad_ent.score(X_p, y_p))

entre_puntaje.append(cad_ent.score(X_e, y_e))

ep_ind =

[i for i, v in enumerate(entre_puntaje) if v == max(entre_puntaje)]

print(

'Puntuacién médxima de entrenamiento
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con p = {}'.format(max(entre_puntaje),
list(map(lambda x: x+1, ep_ind))))
pp-ind =

[i for i, v in enumerate(prueba_puntaje) if v == max(prueba_puntaje)]
print ('Puntuacidén mixima de prueba {} con p = {}'.format(
max (prueba_puntaje), list(map(lambda x: x+1, pp_ind))))
plt.figure(figsize = (12,5))
sns.lineplot(x = range(l,depth), y=entre_puntaje,
marker="'*"',
label = 'Puntaje de Entrenamiento')
sns.lineplot(x = range(l,depth),
y = prueba_puntaje, marker = 'o',
label = 'Puntaje de Prueba');

def Arbol(

X, # Valores de X

y, # Valores de y

etiquetas, # Etiquetas

testsize, # Tamafio de prueba
criterion, # (Criterio

depth, # Profundidad

rs, # Aleatoriedad

Tsize=(12,12), # Tamafio de la figura
):

X_e,X_p,y_e,y_p=train_test_split(

X.values,y.values,

test_size=testsize,stratify=y)

CriterioClasif = DecisionTreeClassifier(

criterion = criterion,max_depth=depth,random_state=rs)
CriterioClasif.fit(X_e,y_e)

ypred_gini = CriterioClasif.predict(X_p)

print(

f'Arbol de decisién \n Criterio: {criterion}. \n

Profundidad: {depth} \n')

print ('Estadisticos: \n
Precision:{0:0.4f}'.format(accuracy_score(y_p, ypred_gini)))
print(

'Puntuacién Conjunto de Entrenamiento:

{:.4f}"' .format(CriterioClasif.score(X_e,y_e)))

print(

'Puntuacién Conjunto de Prueba:

{:.4f}"' .format (CriterioClasif.score(X_p, y_p)))

print(

'Diferencia Absoluta de la Puntuacién de los Conjuntos:
{0:0.4f3}"' .format (

abs(CriterioClasif.score(X_e, y_e) - CriterioClasif.score(X_p, y_p))))
fig, ax = plt.subplots(nrows = 2, ncols = 1, figsize = Tsize)
tree.plot_tree(CriterioClasif.fit(X_e, y_e),ax = ax[0])
importancia = CriterioClasif.feature_importances_
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indices = np.argsort(importancia)

plt.title('Importancia de Caracteristicas')

ax[1] = plt.barh(range(len(indices)),

importancialindices], color = 'b',

align = 'center')

plt.yticks(range(len(indices)), [etiquetas[i] for i in indices])
plt.xlabel('Importancia Relativa')

fig.tight_layout()

def MatrizViolinesHue(
rows, #WNumero de fila
cols, #Numero de columnas
X, #Valores de X
y, #Valores de y
data, #Base de datos
h, # Hue
v, # Splzt
size=(20,15), #Tamafio de la figura
Tsize=25, #Tamafio del titulo
TSpsize=15, #Tamafio de los titulos de cada grafico
xlabsize=10, #Tamafio de etiquetas eje x
Vsize=10 #Tamafio de etiquetas de los walores

):
plt.rcParams["figure.figsize"]=size #Tamaiio de la figura

fig, ax=plt.subplots(rows, cols) #Creacidn de la figura
ax_index=[] #(Creacidn del indez
color=sns.color_palette('inferno',cols*rows) #Color de las figuras

for i in range(rows): #0rden del indez
for j in range(cols):
ax_index.append(ax[i,j])

for k in range(len(X.columns)): #(Creacidn y orden de cada grafico
g=sns.violinplot(
data=data, x=X[1list(X)[k]], hue = h,
split = v, ax=ax_index[k], color=color[k])
g.set_title(f'{X.columns[k]}', fontsize=TSpsize) #Titulos
g.set_xlabel(X.columns[k],fontsize=xlabsize) #Etiquetas x
g.tick_params(labelsize=Vsize) #Tamafio de los valores

fig.suptitle(

f'Matriz de gréficos de violin con valores de X vs
{y.columns[0]} Clasificado con {h}',
fontsize=Tsize) #Titulo de la figura
plt.tight_layout(pad=0, w_pad=1, h_pad=1,

rect=[0, 0, 1, 0.95]); #Sangria

def Violin(
data, # Base de datos
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X_col, # Columnas de X

y_col, # Columnas de y

size=(20,15) # Tamafio de la figura
K
plt.rcParams["figure.figsize"]=size
sns.violinplot(data = data,

x = X_col,
y = y_col,
palette = 'inferno').set(title = 'Insulina Agrupada por Resultado');

def ViolinHue(
data, # Base de datos
X_col, # Columnas de X
y_col, # Columnas de y
h,size=(20,15) # Tamafio de la figura
):
plt.rcParams["figure.figsize"]=size
sns.violinplot(data = data,
x = X_col,
y = y_col,
hue = h ,
palette = 'inferno').set(
title =f'{y_col} Agrupada por {X_col} y Clasificado con {h}');

def ViolinHueSplit(
data, # Base de datos
X_col, # Columnas de X
y_col, # Columnas de y
h, # Hue
v, # Split
8ize=(20,15) # Tamafio de la figura
):
plt.rcParams["figure.figsize"]=size
sns.violinplot(data = data,
x = X_col,
y = y_col,
hue = h,
palette = "infermo",
split = v).set(
title
f'{y_col} Agrupada por {X_col} y Clasificado con {h} Seccionado');

def MatrixViolinesHueSplit(
data, # Base de datos
X, # Columnas de X
y, # Columnas de y
h, # Hue
v=True, # Splat
rows=4, # Filas
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cols=3, # Columnas

gsize = (22,11) # Tama@io de la figura

):

plt.rcParams["figure.figsize"]=size

fig, ax=plt.subplots(rows, cols) #Creacidn de la figura
ax_index=[] #Creacidn del indez
color=sns.color_palette('inferno',cols*rows) #Color de las figuras

for i in range(rows): #0rden del indez
for j in range(cols):
ax_index.append(ax[i,j])
labels=X.columns
for k in range(len(X.columns)): #(Creacidn y orden de cada grafico
g=sns.violinplot(data=data, y=labels[k],
x=y.columns [0], hue = h,
split = v, ax=ax_index[k], color=color[k])
g.set_title(f'{X.columns[k]}', fontsize=20) #Titulos
g.set_xlabel(y.columns[0] ,,fontsize=15) #Etiquetas en eje =
g.set_ylabel(X.columns[k], fontsize = 15) #Etiquetas en eje y
g.tick_params(labelsize=10) #Tamafio de los walores

fig.suptitle(

f'Matriz de gréaficos de violin con valores de X vs
{y.columns[0]} Clasificado con {h}',

fontsize=10) #Titulo de la figura
plt.tight_layout(pad=0, w_pad=1, h_pad=1,

rect=[0, 0, 1, 0.95]); #Sangria
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