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RESUMEN

La capacidad de predecir la pobreza es un elemento fundamental en el
estudio de este fendmeno. La falta de informacién fiable para determinadas
regiones genera la necesidad de poder clasificar qué parte de su poblacién se
encuentra en situacion de pobreza o no a partir de determinadas variables.
Tradicionalmente, los métodos mas usados para lograrlo han sido los modelos
propuestos desde el ambito de la Econometria. No obstante, en los ultimos
tiempos se ha visto la popularizacion de los nuevos métodos de prediccion del
Aprendizaje Automatico.

El objetivo de este trabajo es comparar el comportamiento de diferentes
meétodos, tanto de la Econometria como del Aprendizaje Automatico, para
predecir si una persona es pobre o no. En concreto, se analizan la regresion
logistica, el &rbol de clasificacién y una red neuronal de una sola capa, utilizando
los datos de la Encuesta de Condiciones de Vida del afio 2022. Los resultados
muestran que todas las técnicas tienen un comportamiento similar en términos
de capacidad de prediccion.
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ABSTRACT

The ability to predict poverty is a key element in the study of this
phenomenon. The lack of reliable information for certain regions generates the
need to be able to classify which part of the population is in a situation of poverty
or not based on certain variables. Traditionally, the most commonly used
methods to achieve this have been the models proposed in the field of
econometrics. However, in recent times we have seen the new prediction
methods of Machine Learning come into the spotlight.

In this paper, the Spanish Living Conditions Survey of the year 2022 is
used as a data source to compare the performance of different forecasting
methods from both Econometrics and Machine Learning. The models to be
considered within econometrics are the logit and probit, while from machine
learning we take logistic regression, classification tree and a single-layer neural
network. The results show that all the techniques have a similar behavior in terms
of predictive capacity.
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1. INTRODUCCION

1.1. Justificaciéon

Combatir la pobreza es uno de los mayores retos a los que se enfrenta la
humanidad para su progreso. Asi, el primer Objetivo de Desarrollo Sostenible
adoptado por los principales lideres del mundo en las Naciones Unidas es la
erradicacion de la pobreza extrema para todas las personas del mundo para el
afio 2030 (Belver Garcia, 2020).

El estudio de la pobreza es un campo extenso y complejo que trata de
solucionar un problema en el que no existe una clara causalidad. Dentro de este
campo, resulta importante ser capaces de predecir si una persona es pobre 0 no
a partir de ciertas variables que generalmente se han asociado con la pobreza.
En este sentido, las técnicas de prediccion estadistica juegan un papel clave,
siendo los modelos de eleccién discreta procedentes de la Econometria, la
metodologia més empleada hasta ahora en el andlisis de la pobreza (Haughton
& Khandker, 2009).

De modo paralelo, durante los ultimos afios, el Aprendizaje Automatico o
Machine Learning (ML) ha cobrado un gran protagonismo en la literatura
académica, llegando incluso a dejar en segundo plano a los modelos
economeétricos tradicionales en la mayoria de las aplicaciones. Si bien la
comunidad estadistica ya ha integrado los modelos de Aprendizaje Automatico
junto con sus métodos estadisticos mas tradicionales (véase Hastie et al., 2009;
Efron & Hastie, 2016), su adopcién en el &mbito de la economia ha sido mas
lenta y es actualmente objeto de una literatura metodoldgica en rapido
crecimiento (Athey & Imbens, 2019).

Dentro de la investigacion econdmica moderna, una de las &reas donde
menos introducido se encuentra el Aprendizaje Automético es en la investigacion
de la pobreza. Para poder explicar la actual carencia de literatura sobre pobreza
que emplee el Aprendizaje Automatico, se hace necesario hacer un estudio que
compare estas nuevas técnicas de prediccion con los presentes modelos
econometricos.

1.2. Interés y relevancia

El tema del Aprendizaje Automético, ya sea por sus aplicaciones en
medicina y salud, en bancay finanzas o en asistentes virtuales, es un tema ahora
mas vigente que nunca. No obstante, y pese al actual furor en implementar
aspectos de inteligencia artificial en todos los aspectos de la sociedad, existen
areas, como el estudio de la pobreza, donde su efectividad no esta aun
debidamente probada.



La prediccion de la pobreza, tradicionalmente hecha mediante técnicas
econométricas de clasificacion, puede ver mejorar sus resultados con las
técnicas de prediccion del Aprendizaje Automatico. Aunque ambas, Econometria
y Aprendizaje Automatico, se han ido desarrollando en paralelo, las dos permiten
construir modelos predictivos para servir al mismo fin. Es por ello que, antes de
sustituir la Econometria por el Aprendizaje Automatico, hay que estudiar las
fortalezas y debilidades de cada enfoque, y comprobar si realmente el cambio
supone una mejora notable.

1.3. Antecedentes

Uno de los primeros ejemplos de incorporacion de algoritmos de ML al
servicio del estudio de la pobreza fue el concurso convocado por el Banco
Mundial para la elaboracion del mejor algoritmo para la prediccion de pobreza en
una base de datos de tres paises (DrivenData, 2018). Otras investigaciones
similares al respecto en materia de pobreza son comparativas entre diversos
modelos de ML para analizar el impacto del COVID-19 sobre la pobreza (Kumar
Satapathy et al., 2023); para estudiar la pobreza combinando diferentes fuentes
de datos (Zixi, 2021) o para evaluar el nivel de pobreza en Costa Rica (Min et al.,
2022).

Todas estas investigaciones parten directamente del ambito del
Aprendizaje Automatico y simplemente emplean datos relacionados con la
pobreza sin tener en cuenta la investigacion ya realizada sobre la pobreza hecha
con meétodos estadisticos econométricos. El debate entre Econometria y
Aprendizaje Automatico si esta bien extendido y documentado, especialmente
en el andlisis de prediccion crediticia (véase Lessman et al., 2015; Gunnarsson
et al., 2021). Otros trabajos de referencia en la transiciébn entre Econometria y
Aprendizaje Automatico en la economia han sido: Jarmulska (2020), Charpentier
et al. (2018), Athey & Imbens (2019) y Varian (2014).

1.4. Objetivos

Este trabajo de fin de grado tiene como propdésito principal comparar las
técnicas clasicas de Econometria y las mas recientes de Aprendizaje Automéatico
para predecir si una persona es pobre o no. En concreto, los modelos logit y
probit de la Econometria; y el arbol de clasificacion y la red neuronal de una sola
capa del ML. Los resultados muestran que no hay una clara superioridad de una
técnica sobre otra.

Para lograr este objetivo, en la Seccion 2 se clarificara el concepto de
pobreza utilizado y se analizaran las variables que en la literatura han estado
asociadas con la pobreza. La Seccion 3 busca explicar algunas de las diferencias
primordiales entre el campo de la Econometria y el Aprendizaje Automatico, para
acto seguido describir las técnicas cuya efectividad se va a estudiar en la
prediccion de datos. En la siguiente Seccion, se describe la muestra de datos
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empleada para el estudio, procedente de la Encuesta de Condiciones de Vida
del afio 2022, ademas de los factores finalmente escogidos para predecir la
pobreza. La Seccidon 5 muestra los resultados obtenidos al predecir la pobreza
con los diferentes modelos y la ultima Seccidon muestra las conclusiones mas
relevantes.



2. LA POBREZA' Y SUS DETERMINANTES

2.1. ¢Qué eslapobreza?

La pobreza ha sido siempre una manifestacion de desigualdad e injusticia
entre la poblacion cuya mera existencia es uno de los mayores problemas que
la humanidad arrastra para desarrollar todo su potencial. Representa un
fendbmeno complejo para el cual no existe consenso ni en su definicion ni en las
dimensiones que realmente abarca.

Una de las definiciones mas aceptadas para la pobreza es la del Banco
Mundial (Haughton & Khandker, 2009), que afirma que la pobreza consiste en la
privacion pronunciada de bienestar de las personas. Dependiendo de la forma
en la que se aproxime el bienestar, se distinguen dos enfoques para analizar la
pobreza.

El enfoque unidimensional se basa en aproximar el bienestar mediante
una sola variable, denominada genéricamente renta, que refleje la posicion
econOémica de los individuos (Foster et al., 1984). Variables como los ingresos,
los gastos o la rigueza generalmente se han asociado con el término renta. Por
otro lado, el enfoque multidimensional de la pobreza considera el bienestar como
un fendmeno que depende no solo de la renta, sino de otras dimensiones como
la salud, la educacién, o el acceso a diferentes servicios publicos. Si bien el
analisis unidimensional de la pobreza a menudo pasa por alto la heterogeneidad
de las experiencias y necesidades de los individuos (Bourguignon, 2003); su
sencillez, versatilidad y uso extendido tal y como resalta Ravallion (2011) hacen
gue en este trabajo el enfoque a seguir sea el unidimensional.

Dentro del enfoque unidimensional, una de las cuestiones metodologicas
mas discutidas es la fijacibn de una renta, denominada linea o umbral de
pobreza, por debajo de la cual se considera que una persona es pobre. Se
pueden diferenciar dos tipos de umbral. Por un lado, la linea de pobreza absoluta
separa pobres y “no pobres” a partir de un nivel critico de renta por debajo del
cual las necesidades basicas del individuo no se encuentran cubiertas y existe
una carencia de bienes y servicios elementales (Addison & Hulme, 2005). Una
de las caracteristicas de las lineas de pobreza absoluta es que sus resultados
son sensibles al desarrollo econémico, es decir, un aumento de la renta en la
poblacion supone una reduccion en el porcentaje de pobres, incluso si la
distribucion de ingresos se hace de forma totalmente homogénea (Hulme, 2010).

Otro tipo de umbral utilizado es la linea de pobreza relativa, que se fija en
funcién de la distribucion de la renta y, a diferencia de los umbrales absolutos,
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sitla a los individuos en relacion con la sociedad que les rodea. Asi, una persona
se considera en situacion de pobreza relativa cuando sus ingresos o recursos se
encuentran significativamente por debajo de los estandares o niveles medios de
vida de la sociedad en la que se encuentra (Hulme, 2010). En la pobreza relativa
a medida que aumenta la renta mediana de un pais, el umbral de pobreza tiende
a aumentar también, ya que "los recursos minimos necesarios para participar
plenamente en la sociedad probablemente aumenten con el tiempo" (Haughton
& Khandker, 2009).

Una de las lineas de pobreza absoluta mas usadas es la establecida en
1$ diario de ingresos medido a precios de 1985 y ajustado al poder de compra
local (Ravallion et al., 1991), linea hoy en dia actualizada a 2,15%$ diarios segun
el poder de compra de 2017 (Castaneda Aguilar et al., 2022). Las lineas de
pobreza relativa en cambio se suelen establecer como un porcentaje de la media
o la mediana de los ingresos o gastos (Foster et al., 1984). Ejemplos destacados
de umbral relativo son el de la OCDE, establecido en el 50% de la mediana de
los ingresos de la poblacién de un pais (OECD, 2008), o el utilizado en la Unién
Europea, en el 60% de la mediana nacional de renta disponible por unidad de
consumo equivalente (Eurostat, 2021).

Este ultimo es el umbral que va a ser usado en este trabajo para clasificar
alos pobres de los no pobres. La UE emplea esta linea de pobreza para construir
el indicador de la tasa de riesgo de pobreza relativa (o “At-risk-of-poverty rate”),
gue mide la proporcion de personas de un pais que se encuentran por debajo de
dicha linea de pobreza (Eurostat, 2021).

2.2. Los determinantes de la pobreza

En la prediccion de la pobreza, las técnicas de clasificacion tanto
econométricas como de Aprendizaje Automatico permiten analizar la asociacion
gue existe entre diferentes factores y el hecho de si una persona es pobre o0 no
(Haughton & Khandker, 2009). De acuerdo con la literatura en pobreza, se
pueden distinguir tres conjuntos de factores que se vinculan con la pobreza:

- Caracteristicas regionales: la regién donde habita una persona afecta
a sus posibilidades en la vida y en algunos casos, las diferentes
condiciones de vida entre localizaciones geograficas pueden explicar
la pobreza de algunos individuos.

- Caracteristicas del hogar: aparte del emplazamiento geografico,
variables como la cantidad de habitantes por habitacion, o la
distribucion de ingresos entre los miembros del hogar son sintomas de
una peor calidad de vida.
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- Caracteristicas personales: existen multiples variables propias al
individuo que pueden ser usadas para predecir si es 0 no pobre.
Variables como su salud, su edad, su sexo o sus estudios terminados
son algunas de ellas.

Es importante sefialar que a menudo la eleccién de los determinantes a
usar en la prediccion de la pobreza queda limitada por los datos disponible, ya
sea por su calidad o por la dificultad de ser obtenidos. En la Seccidn 4, se sefialan
los determinantes finalmente escogidos en el trabajo en funcion de su
disponibilidad en la Encuesta de Condiciones de Vida, base de datos utilizada.

Del mismo modo, es importante reiterar que el objetivo de este trabajo es
predecir si una persona es pobre o no en funcién de una serie de variables. Por
lo tanto, no se trata de realizar un andlisis causal que precisaria de una
especificacion diferente de los modelos econométricos y de Aprendizaje
Automatico.
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3. METODOLOGIA

Las técnicas disponibles actualmente en la prediccion comprenden tanto
las del campo de la Econometria como las del Aprendizaje Automético (o
Machine Learning, ML). Se trata de dos perspectivas diferentes desarrolladas en
paralelo que comparten el mismo objetivo, que es la creacidon de modelos
predictivos para una variable de interés a partir una serie de variables
explicativas (Charpentier et al., 2018), pero con diferentes preocupaciones.

La Econometria trata de cuantificar las relaciones que se dan entre
variables econOmicas y financieras con tres objetivos: 1) estimar dichas
relaciones, 2) predecir el valor de una variable a partir de los valores de otras y
3) analizar las relaciones de causalidad entre las variables (Wooldridge, 2010).
Dada una muestra aleatoria de la poblacion de interés, los modelos
econométricos que se plantean para alcanzar estos objetivos parten de una
hipotesis sobre la distribucién conjunta de un conjunto de variables y se buscan
estimadores de los parametros con buenas propiedades en términos de sesgo y
varianza (Athey & Imbens, 2019). Un ejemplo sencillo de modelo econométrico
puede ser la descripcion de la esperanza de una variable dependiente Y;
condicionada a un conjunto de k variables regresoras X;;, X,;, ..., X;. S€ asume
que:

Yi/XlilXZii "'lei "’N(X{ﬁ,O‘Z) ,i = 1, ,N

Siendo X; = (1, Xy;, X5, ..., Xxi) €l vector de la observacion i de las
variables independientes; B’ = By, B -..,Bx l0s coeficientes del modelo
econométrico y N el conjunto de observaciones. Un criterio para estimar los
coeficientes es el método de minimos cuadrados ordinarios (MCO).

N

rrgan ~ Xip)?

=1

El Aprendizaje Automatico, en cambio, profundiza en la construccion de
modelos no necesariamente paramétricos construidos casi exclusivamente a
partir de datos (sin hipotesis de distribucién), centrados en la prediccién de unas
variables dadas a partir de otras (Charpentier et al., 2018). Los algoritmos de
Aprendizaje Supervisado, es decir, aquellos dentro del Machine Learning en los
que dentro del conjunto de variables hay una variable dependiente y otras son
independientes (Abu-Mostafa et al., 2012), son especialmente eficaces para
predecir y capturar relaciones no lineales en los datos (Flachaire et al., 2022). En
los ultimos afios los modelos de Aprendizaje Supervisado estan dando lugar
mejores resultados que los modelos econométricos tradicionales y, sobre todo,
una mayor eficiencia al manejar volimenes de datos enormes con gran numero
de variables independientes (Varian, 2014).
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Un ejemplo sencillo de modelo de Aprendizaje Supervisado es la
prediccidén del valor Yy, de un individuo los valores regresores Xy, mediante
un predictor lineal, de modo que tenemos:

~ w1 ~
YN+1 - XN+1ﬁ

Siendo  Xyi1 = (L, X y+1, Xone1 - Xkn+1) €1 vector de variables
regresoras del individuo N + 1,y 8’ = Bo, B2, ..., By l0s coeficientes del estimador
de ML. La estimacién de los mejores coeficientes para cada modelo de
Aprendizaje Automético se denomina entrenamiento, y se realiza de acuerdo con
una determinada funcion de pérdidas, como puede ser la minimizacion del error
cuadratico medio.

r%i,n (Yys1 = Yne1)?

Tanto en Econometria como en Aprendizaje Supervisado, cuando la
variable dependiente es cuantitativa se habla de problema de regresion, mientras
que cuando es discreta se habla de clasificacion (Charpentier et al., 2018). En
este trabajo, la variable dependiente es si una persona es pobre o no, variable
claramente discreta con dos valores posibles, por lo que las técnicas de
prediccién de Econometria y ML a comparar en este estudio van a consistir en
modelos econométricos de clasificacion binaria. En concreto, los modelos a
comparar van a ser el logit, el probit, el arbol de clasificacion y las redes
neuronales.

3.1. Modelos logit y probit

En la Econometria, los modelos de clasificacion mas utilizados son el
modelo logistico o logit y el modelo probit, los cuales constituyen la forma
estandar de analizar los factores que determinan la pobreza (Haughton &
Khandker, 2009).

El precursor de los modelos logit y probit es el Modelo de Probabilidad
Lineal (MPL), en el que la variable dependiente Y; solo puede tomar los valores
cero y uno (Wooldridge, 2010). EI MLP viene dado por la siguiente ecuacion:

Yi=XB+e i=1..n

donde Y; toma el valor 1 o 0, X; es la observacion iésima del conjunto de
regresores y B es el vector de coeficientes. Asumiendo que la esperanza del
error condicionado es nula, E(e;|X;) = 0, se demuestra que la probabilidad de
que la variable dependiente sea igual a uno es:

E(Y;1X) = P(Y; = 11X]) = p; = XiB
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La estimacion de los coeficientes f puede realizarse por MCO, sin embargo, este
modelo presenta una serie de problemas (Parra, 2019).

- La perturbacién aleatoria e; no sigue una distribucién normal sino una
Bernoulli. Este problema se atentia en tamafios de muestras grandes.

- La perturbacion aleatoria e; es heterocedastica al no tener una varianza
constante. También es posible solucionarlo estimando por minimos
cuadrados ponderados.

- Las predicciones de la probabilidad pueden dar valores fuera del intervalo
[0,1].

Los modelos logit y probit aparecen como solucion a este ultimo problema,
haciendo uso de funciones de distribucion F(z) para acotar los posibles
resultados del MPL entre O y 1.

Y= FXB)+e i=1..n

En el modelo logit la funcion de distribucion F(z) es una distribucion

logistica de parametros a=0y =1 con esperanza 0 y desviacion tipica %:1,814.

Asi, en el modelo logit,
e’ 1

EQXD =P = 11X =pi= 1075 = T .=

donde z = X/B. En el modelo probit, F(z) es una funcién de distribucion
¢ ~ N(0,1) lo que conduce a
z 52

1
E(YIX]) = P(Y; = 11X) = p; = (2) = f =

donde z = X{p.

Las funciones de distribucién normal y logistica son muy similares, pero la
distribuciéon normal se acerca ligeramente mas rapido a los ejes que la logistica
tal y como se puede apreciar en la llustracion 3.1.

La aplicacion de los modelos logit y probit da lugar a la estimacion de la
probabilidad de que los individuos tengan el valor 1 en vez de 0. Asi, si la
probabilidad estimada de que un individuo pertenezca al grupo 1 supera un
determinado valor se clasificaria en el grupo 1 y en el resto de los casos se
clasificaria en el grupo 0. En los modelos que cuentan con el mismo nimero de
observaciones para el grupo 0 y el grupo 1 (muestras de datos equilibradas) y
en los que la penalizacion por equivocacion es idéntica para ambas clases se
suele usar un umbral de 0.5 de probabilidad.
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ILUSTRACION 3.1. DIFERENCIAS ENTRE LA DISTRIBUCION NORMAL Y LA DISTRIBUCION
LOGISTICA. FUENTE (KUMAR, 2023)

No obstante, cuando el coste de una clasificacién errénea es diferente
entre los grupos 1y 0, es posible cambiar dicho umbral para que solamente se
clasifiquen en el grupo 1 los individuos que presentan una mayor 0 menor
probabilidad de serlo. En nuestro contexto, las clasificaciones de pobre o no
pobre son igual de relevantes, por lo que en principio mantendremos el umbral
en la probabilidad del 50%.

Debido a la no linealidad de este modelo, la estimacién de sus parametros
no puede hacerse mediante MCO y se suele estimar por Maxima Verosimilitud
(Wooldridge, 2010). Esta estimacion da lugar al calculo de estimadores eficientes
(con la menor varianza) y consistentes (Stock & Watson, 2012).

Los modelos probit y logit con frecuencia llegan a resultados similares,
siendo el modelo logit mas usado en general debido a su simplicidad y
ligeramente mayor robustez ante valores atipicos. No obstante, debido a que los
economistas tienden a favorecer el supuesto de normalidad para la distribucién
de los errores e;, en Econometria el modelo probit es mas popular que el logit
(Wooldridge, 2010).

Comentar por ultimo que el modelo logit es también uno de los mas
populares dentro del Aprendizaje Automatico, donde es conocido como el
modelo de regresion logistica (Abu-Mostafa et al., 2012). El entrenamiento de los
modelos de regresidon logistica en el ML se realiza mediante técnicas de
optimizacibn numérica que permiten el uso de diferentes algoritmos de
optimizacion (solvers) y fuerzas de penalizacion (hiperparametro C) (scikit-learn,
2023).

Los hiperparametros como la C mencionada, son atributos de
configuracion de los modelos de Aprendizaje Automatico empleados en el
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proceso de entrenamiento, cuyo valor no se obtiene de los datos. La eleccion de
los mejores valores para los hiperparametros se hace de forma previa al
entrenamiento del modelo, luego es necesario calcular diferentes
entrenamientos para cada posible valor de los hiperparametros y comparar qué
valores dan los mejores resultados (Raschka & Mirjalili, 2019).

3.2. Arboles de clasificacion

Los arboles de decision son modelos de prediccion no parameétricos en
forma de diagramas de multiples bifurcaciones anidadas en forma de arbol. Cada
nodo del &rbol representa una decision basada en una caracteristica del conjunto
de datos y las ramas los posibles resultados de esta decision. Los arboles de
decision se conocen como arboles de clasificacion si al final de cada rama se
obtiene el grupo al que pertenece cada individuo, o arboles de regresion si se
obtiene un valor escalar que aproxima el valor de la variable dependiente (Parra,
2019).

Los algoritmos de creacion de arboles de decision o de “segmentacion
recursiva” son principalmente el CHAID (Chi-Square Automatic Interaction
Detector), el QUEST (Quick Unbiased Effiient Statistical Tree) y el CART
(Classification and Regression Trees), siendo este Ultimo el que se va a emplear
en este trabajo debido a su mayor sencillez y facilidad de implementacion. El
algoritmo CART, disefiado por Breiman y Friedman (1984), permite la generacion
de arboles de clasificacion binarios, de modo que cada nodo se divide en
exactamente dos ramas.

Los arboles de clasificacion con el algoritmo CART se componen de
nodos, ramas y hojas. Los nodos, comenzando desde el nodo raiz, consisten en
diferentes condiciones de respuesta binaria (yes-no, if-else, true-false) sobre las
variables independientes para determinar la siguiente rama a seguir. Cada rama
da lugar a nuevos nodos y al final del arbol de clasificacion, las Gltimas ramas
seguidas dan lugar a las hojas, que representan las posibles clasificaciones para
el individuo estudiado.

Para la creacion de cada nodo de los arboles de clasificacion, se estudian
posibles subdivisiones de la muestra a partir de diferentes combinaciones de
variables y umbrales, para elegir aquella que produzca las mejores subdivisiones
segun una funcién de impureza. La cantidad de opciones que se pueden
comparar en la eleccion de cada nodo es tan elevada que por lo general se toman
para comparar un conjunto de posibles variables y umbrales de forma aleatoria,
luego es raro que dos predicciones consecutivas generen el mismo arbol de
clasificacion.

Las funciones de impureza en los arboles de clasificacion sirven para
medir la calidad de las subdivisiones de la muestra en cada nodo y la
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homogeneidad de los conjuntos de datos generados. La impureza hace
referencia a la probabilidad de que un individuo sea clasificado de forma
incorrecta tras pasar por un nodo, por lo que interesa que las subdivisiones
generadas den lugar a valores pequefios de la funcibn de impureza. Las
funciones de impureza mas comunes para arboles de clasificacion son la
impureza de Gini, la entropia y el indice de ganancia de informacién. Las tres
dan generalmente resultados similares, pero en el algoritmo CART se suele usar
la impureza de Gini (Jarmulska, 2020). La impureza de Gini para un nodo w
viene dada por

K K
Gini(w) = Z pwk(l - pwk) =1- Z(pwk)z
k=1 k=1

donde p,, se corresponde con la proporcion de individuos pertenecientes
a una clase k en el nodo w (en nuestro caso k seria pobre o no pobre), para K
clases (dos en nuestro caso). Un valor del indice méas proximo a cero indica una
mayor homogeneidad en las dos ramas del arbol generadas y, por lo tanto, una
mejor clasificacion en el nodo.

 Edad<35 " TEdad>=35__

T o

Miembros fam\\\arrgs <5 © P»-Mem‘t;us familiares >=5 Educa_cic')n Supeﬁor No — Edu;;awéu Superior: Si

- ~— — —

No Pobre Pobre Pobre No Pobre

ILUSTRACION 3.2. ARBOL DE CLASIFICACION CART

En la llustracion 3.2jError! No se encuentra el origen de la referencia.
se muestra un ejemplo de arbol de clasificacion CART creado para este trabajo
en el que se determina si un individuo es pobre o no en funcién de su edad, sus
miembros familiares y su nivel educativo. En la primera etapa del arbol, se
comparan diferentes posibilidades y se obtiene que la variable edad con el
umbral de 35 afos es aquella que da una menor impureza de Gini, es decir, es
la variable y umbral de entre los probados que mejor separa los individuos de la
muestra en los dos grupos que recoge la variable dependiente (pobre y no
pobre). En la siguiente etapa del arbol, se repite el proceso probando diferentes
alternativas para obtener que, para los menores de 35 afos, la mejor division se
produce dependiendo de si el nimero de miembros familiares es menor o
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mayor/igual que 5, y para los mayores/igual a 35 afios la mejor clasificacion de
pobreza se estima segun el nivel educativo.

El tamafo del arbol de clasificacion puede extenderse hasta el infinito
dando lugar a un problema conocido como sobreajuste. Este es un fenémeno
gue se da cuando un modelo se cifie demasiado a los datos con los que se ha
entrenado y no es capaz de generalizar correctamente con nuevos datos (Varian,
2014). Para la detencion del proceso se definen diferentes hiperpardmetros
como un tamafo maximo de etapas del arbol, o un nimero minimo de individuos
por rama.

Los arboles de clasificacion CART son especialmente eficaces en
problemas con fuertes relaciones no lineares e interacciones entre variables,
ademas de tener una gran interpretabilidad, pudiendo facilmente ver y entender
las decisiones tomadas por el modelo. No obstante, sus principales desventajas
son que tienden a un rapido sobreajuste del modelo a los datos de entrenamiento
y que las predicciones no siempre son demasiado precisas. Para solventar estos
problemas, surgen los métodos de combinacién de modelos, siendo los mas
conocidos el boosting y el bagging, dentro del cual se encuentran los Random
Forest (Parra, 2019). En este trabajo no se van a abordar estos métodos, pero
es interesante reseflar que numerosos trabajos en Economia recientes
encuentran los mejores resultados para una prediccion de propdsito general en
variantes de boosting y bagging (Gunnarsson et al., 2021; Min et al., 2022).

3.3. Redes neuronales

Las redes neuronales son un modelo de prediccion semiparamétrico
basado en un sistema de nodos o “neuronas” interconectadas entre si con el
objetivo de aprender y reconocer patrones en los datos mediante ensayos
repetidos para organizarse mejor a si mismas y mejorar las predicciones.

Existen actualmente mas de 40 paradigmas de redes neuronales
artificiales, pero el modelo més utilizado es el Modelo Perceptron Multicapa
(MLP). EI MLP abarca el 70% de las aplicaciones practicas de redes neuronales
debido a su demostrada validez como aproximacion universal de funciones
(Parra, 2019). No obstante, para poder entender como opera el MLP, es
necesario ver en primer lugar el funcionamiento de la red neuronal mas simple
que existe: el perceptron de una sola capa.
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ILUSTRACION 3.3. PERCEPTRON DE UNA SOLA CAPA (VILLANUEVA GARCIA, 2020)

3er Paso

a Senal de salida

El perceptron es un modelo de regresion o clasificacion de dos etapas
donde a partir de una serie de sefiales de entrada se obtiene una sefal de salida
(Hastie et al., 2009). Tal y como se muestra en la llustracion 3.3, las sefiales de
entrada o inputs (xy,..x,;) son en primer lugar agregadas en una suma
ponderada mediante una serie de pesos sinapticos ajustables para cada input
(wy, ...wp,). A la combinacién lineal de las sefiales y sus pesos sinapticos se le
aplica una operacion matematica o funcion de activacion ¢(.), para dar lugar a
una sefal de salida (Caparrini, 2022).

Existen un gran numero de diferentes funciones de activacion que se
pueden utilizar dependiendo del tipo de salida que se desee. No obstante, las
cuatro funciones mas tipicas son las mostradas en la jError! No se encuentra
el origen de la referencia..

Funcion Devuelve un 0 si la combinacion lineal es b(x) = {0 six <0

escalén negativa, y 1 si es positiva o igual a cero 1six=0

(threshold)

Funcion Idéntica a la utilizada en los modelos logit

sigmoide o de regresion logistica. Acota los valores b(x) = 1+ex
entrelyO0

Funcién Devuelve el valor de la combinacion lineal | ¢(x) = max (x, 0)

rectificadora | si esta es mayor o igual a 0, y devuelve 0

(ReLU) si esta tiene un valor negativo

Funcion Similar a la sigmoide, pero para acotar los 1—e™ %

tangente valoresentre 1y -1 PCx) = 1+ e-2x

hiperbdlica

TABLA 3.1. FUNCIONES DE ACTIVACION MAS EMPLEADAS. FUENTE: (VILLANUEVA GARCIA, 2020)

El MLP o perceptron multicapa corresponde al encadenamiento de la
salida de sucesivos nodos o positrones en diferentes capas, habiendo como
minimo 3: la capa de entrada con las variables de entrada de la muestra, la capa
de salida con el resultado final y una o varias capas intermedias u ocultas, tal y
como se muestra en la llustracion 3.4.
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ILUSTRACION 3.4. RED NEURONAL MLP DE UNA SOLA CAPA OCULTA (SWARNIMRAI, 2021)

Una de las principales cualidades de las redes neuronales es su capacidad
de aprender y corregirse a si mismas para minimizar el error de sus
clasificaciones (Hinton et al., 1986). El método mas usado para minimizar el error
es el descenso de gradiente, también llamado retropropagacion en el contexto
de redes neuronales. En este método, se parte de una configuracién de pesos
aleatorios para todos los nodos del MLP y se calcula el error obtenido en la salida
para una observacién (error 1 o 0 en nuestro caso de clasificacion binaria). El
error se propaga hacia atras en el MLP ajustando los pesos sinépticos de los
diferentes nodos y con estos pesos actualizados se repite el proceso para la
siguiente observacion hasta entrenar con todas (Goodfellow et al., 2016).

Cuando las redes neuronales poseen mas de una capa oculta se habla de
Deep Learning. La complejidad de estos modelos aumenta exponencialmente a
medida que el nimero de capas intermedias aumenta. Si bien un namero
superior de capas intermedias puede ofrecer mejores resultados, el
entrenamiento de estos modelos requiere de tiempo y recursos computacionales
muy elevados, los cuales sobrepasan el enfoque de este trabajo, por lo que nos
limitaremos a la red neuronal MLP de una sola capa, comparando la efectividad
de los hiperparametros relativos al tamafio (nUmero de nodos) de la capa oculta
y a la fuerza del término de regularizacion L2 (scikit-learn, 2023).
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4. DATOS Y DESCRIPCION DE LAS VARIABLES EMPLEADAS

Los datos utilizados en este trabajo provienen de la Encuesta de
Condiciones de Vida (ECV) del INE del afio 2022 con base al afio 2013. La
muestra contiene observaciones acerca de un total de 24313 hogares y de 50147
personas. La ECV, de caracter anual, supone la principal fuente de referencia en
Espafa para estudiar la distribucion de ingresos y la exclusion social (Instituto
Nacional de Estadistica, 2023). Esta encuesta es la adaptacion espafiola de la
encuesta EU-SILC (European Union Statistics on Income and Living Conditions),
de obligado cumplimiento para los paises de la Union Europea para asegurar la
comparabilidad de datos entre los estados miembros y evaluar los objetivos de
la politica social europea relacionados con la pobreza. La ECV establece una
metodologia comun y con criterios armonizados para todos los paises europeos,
actualizados por ultima vez en 2019 (Eurostat, 2023).

La ECV por ordenanza de la EU-SILC comprende una serie de variables
recogidas anualmente englobadas en temas centrales como la renta, la actividad
econdmica, la demografia o la educaciéon, ademas de algunas recogidas cada
cierto periodo en moédulos (Eurostat, 2023). Por ejemplo, en 2022, se incluyeron
el médulo trianual relativo a la salud y el médulo sexenal de la calidad de vida
(Eurostat, 2023).

Los datos de la ECV estan organizados en cuatro ficheros: el fichero D,
con informacion béasica del hogar; el H, con datos detallados del hogar; el R, con
datos béasicos de las personas y el P, con datos detallados de los adultos. De
entre estos ficheros, el R no va a ser usado debido a que sus variables no
resultan de interés para el estudio.

Los ficheros D y H hacen referencia a los mismos hogares representados
mediante una variable de identificacién transversal del hogar (‘DB030’ y ‘HB030’
respectivamente). De igual manera, el fichero H incluye una variable que muestra
el identificador transversal de la primera persona responsable de la vivienda
(‘HB080’), identificador que se corresponde con el identificador de cada individuo
de la variable (‘PB030’) en el fichero P.

El estudio de la pobreza en los hogares va a ser realizado segun las
caracteristicas tanto de los hogares como del principal adulto proveedor de la
vivienda. Por ello, las variables de identificacién son de especial importancia en
la preparacion de los datos y van a servir para fusionar los datos relativos al
mismo hogar y su adulto responsable en un mismo fichero.

Para determinar si un hogar se encuentra en estado de pobreza o no, se
calcula su renta disponible por unidad de consumo mediante el cociente entre la
renta disponible total del hogar (variable ‘HY020’) y el numero de unidades de
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consumo del hogar medidas en la escala OCDE modificada (‘HX240’), ambas
variables presentes en el fichero H. Los hogares clasificados como pobres (con
valor 1 en una nueva variable “Pobre”) son aquellos cuya renta disponible por
unidad de consumo se encuentra por debajo de un umbral de pobreza
establecido en el 60% de la mediana de dicha renta. Todos aquellos hogares con
una renta por encima del umbral son clasificados como “no pobres” y poseen el
valor O en la variable “Pobre”.

De acuerdo con los determinantes vistos en la Seccién 2.2 y teniendo en
cuenta los datos disponibles en la ECV, el resto de los factores a usar en los
modelos de prediccion son:

- Familia_Numerosa: Variable ficticia que toma el valor 1 si en el hogar
conviven mas de 4 personas, y 0 en el resto de los casos. Calculada
mediante la variable ‘HB120’ del fichero H referente al numero de
habitantes del hogar.

- Viv_PagadaOCedida: Variable ficticia que vale 1 si el hogar esta en
propiedad completamente pagada o en cesion gratuita, y 0 si esta en
régimen de alquiler o supone gastos de hipoteca. Se calcula mediante la
variable ‘HH021’ del fichero H.

- Hacinamiento: Ratio entre el numero de habitantes del hogar (variable
‘HB120’) y las habitaciones disponibles (‘HH030’).

- Ninos Dep: Variable ficticia que resume las diferentes opciones de la
variable ‘HX060’ distinguiendo si el hogar tiene nifios dependientes
econdémicamente (1) o no (0).

- Region_Andalucia-Region_Valencia: Conjunto de 18 variables ficticias
correspondientes a las 17 Comunidades Auténomas y a las ciudades
autonomas de Ceuta y Melilla de forma conjunta. Las variables son
generadas a partir de la variable ‘DB040’ que indican si el hogar se
encuentra en una determinada comunidad auténoma (1) o no (0). En el
caso de los modelos econométricos, se suprime la variable
“Region_Andalucia” quedando como categoria base.

- Urbanizacion: Variable ficticia con informacion de la variable ‘DB100’
sobre el grado de urbanizacion de la zona donde se encuentra la vivienda.

1 El concepto de unidades de consumo de un hogar sirve para tener en cuenta las
economias de escala que se producen segun el nimero y las edades de las personas que
comparten los gastos del hogar. Existen miltiples posibles escalas de equivalencia para el
célculo del valor de cada unidad de consumo, pero la empleada por la UE es la de la OCDE
modificada. Su funcionamiento de acuerdo con el INE (Instituto Nacional de Estadistica, 2016b)
es el siguiente:

Nedeu.c.=14+05*(A—1)+03*M

El nimero de unidades de consumo de un hogar se corresponde con la suma ponderada
de los diferentes miembros del hogar valiendo 1 el sustentador principal o primer adulto del hogar,
0,5 el resto de mayores de 13 afos del hogar (A) y 0,3 los menores de 13 afios (M).
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Distingue con 1 a las zonas urbanas y con 0 a aquellas mediana o
escasamente pobladas.

Edad: Variable numérica calculada sustrayendo el afio de nacimiento del
principal adulto del hogar (obtenible en variable ‘PB140’) de la fecha en
que se realizé la ECV.

Sexo: Variable ficticia de valor O si el adulto responsable del hogar es
varén y 1 si es mujer. A partir de la variable ‘PB150’.
Estado_Civil_Casado, Estado_Civil_Soltero, Estado_Civil_Viudo y
Estado_Civil_Divorciado/Separado: Variables ficticias sobre el estado
civil del principal adulto del hogar calculadas a partir de la variable
‘PB190°’. En los modelos econométricos la categoria base es
‘Estado_Civil_Casado’.

En_Formacion: Variable ficticia con valor 1 si el adulto responsable del
hogar se encuentra activamente en estado de formacion y O si no lo esta.
Este estado de formacion es independiente de si el adulto esta trabajando
0 no y se obtiene de la variable ‘PE010’.

Niv_Estudios_Bajo, Niv_Estudios_Medio y Niv_Estudios_Alto:
Variables ficticias con el nivel de estudios del principal adulto del hogar.
El nivel bajo corresponde a las personas con una formacion inferior a la
educacién secundaria completa, el nivel alto a aquellas con formacién
superior, y el nivel medio al resto. Las clasificaciones se realizan a partir
de los niveles ISCED incluidos en la variable ‘PE041’, y la categoria base
es Niv_Estudios_Alto.

Sit_Laboral_Ocupado, Sit_Laboral_Parado, Sit_Laboral _Jubilado y
Sit_Laboral_Otros_inactivos: Variables ficticias que indican la situacion
laboral del adulto responsable del hogar partir de la variable ‘PL032’. La
categoria base es Sit_Laboral_Jubilado.

Salud_Grave: Variable ficticia con valor 1 en caso de que el principal
adulto responsable del hogar posea una enfermedad o problema de salud
grave, y 0 en caso contrario. Se obtiene a partir de la variable ‘PH020’.
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5. RESULTADOS

En este trabajo, la preparacion de los datos, el entrenamiento o estimacion
de modelos y la elaboracion de predicciones se han hecho mediante el lenguaje
de programacion Python a través de documentos de tipo “Jupyter Notebook”. Los
Jupyter Notebooks permiten mezclar campos de texto explicativo con bloques de
codigo donde ejecutar las diferentes instrucciones de Python en tiempo real, de
una forma visual y sencilla de entender. Las principales librerias usadas en el
proyecto han sido statsmodels para la aplicacion de modelos econométricos, y
sklearn para los modelos de Aprendizaje Automatico. En el Anexo, se adjuntan
los dos Notebooks empleados para la preparacién de datos y comparacion de
modelos.

El preprocesado de los datos realizado previo al andlisis ha incluido los
siguientes pasos (Raschka & Mirjalili, 2019):

1. Limpieza de datos. Consiste en la eliminacion de las entradas donde
falten valores para alguna de las variables o en la imputacién de
valores en ellas. Por suerte, la informacion eliminada ha sido minima,
ya que la ECV para las variables escogidas estaba suficientemente
completo. Las entradas desechadas se corresponden Unicamente con
el 1.51% de la muestra total.

2. Caodificacion de variables categoricas. La forma de convertir las
variables con valor no numérico o con K categorias en variables
binarias es una de las principales diferencias entre la libreria
statsmodels de los modelos logit y probit y la libreria sklearn de los
modelos de Aprendizaje Automético. Para statsmodels, es
recomendable introducir entre los parametros un término constante
asociado a una variable que es igual a 1 en todas las observaciones.
Con el propdsito de evitar la trampa de las variables ficticias, se genera
un namero de variables ficticias igual al nUmero de categorias que
tengan menos 1 (K-1). Por lo tanto, una de las categorias de cada
variable cualitativa no tiene asociada una variable ficticia y sirve como
la categoria base o de referencia (Wooldridge, 2010). Los modelos de
Aprendizaje Automéatico admiten tantas variables binarias como
categorias haya. Este proceso de codificacion se conoce como “one-
hot encoding” (Raschka & Mirjalili, 2019).

3. Particibn de la muestra en datos de entrenamiento y test. La
proporcion seguida es de 70% para entrenamiento y 30% para test o
prueba. Si tras la limpieza de datos contamos con 23944 hogares,
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16760 van a ser usados para el entrenamiento y 7184 para probar los

modelos.2

5.1. Andélisis descriptivo de los datos

Hecha la preparacion de los datos, el siguiente paso fue hacer un analisis
preliminar de los datos con los que trabajar. En la Tabla 5.1 se muestran una
serie de estadisticos descriptivos para cada una de las variables usadas.

Coeficiente de

Media Desviacion variacion
aritmética estandar (Desviacién
entre la media)
Pobre 20.74% 0.4055 1.9549
Familia_Numerosa 4.74% 0.2126 4.4809
Viv_PagadaOCedida 57.13% 0.4949 0.8664
0.5385
Hacinamiento habitaciones por 0.3290 0.6109
habitante
Ninos_Dep 35.47% 0.4784 1.3490
Urbanizacion 53.35% 0.4989 0.9352
Edad 58.08 afios 14.7645 0.2542
Sexo Femenino 42.74% 0.4947 1.1576
En_Formacion 2.52% 0.1569 6.2112
Salud_Grave 45.24% 0.4977 1.1002
Region_Andalucia 10.58% 0.3076 2.9074
Region_Aragon 4.04% 0.1969 4.8746
Region_Asturias 3.28% 0.1781 5.4317
Region_Baleares 2.81% 0.1652 5.8849
Region_Canarias 3.22% 0.1764 5.4861
Region_Cantabria 2.93% 0.1687 5.7541
Region_CastillaLaMancha 4.29% 0.2027 4.7215
Region_CastillaYLeon 6.06% 0.2387 3.9359
Region_Catalunya 21.88% 0.4134 1.8896
Region_CeutaYMelilla 1.52% 0.1225 8.0376
Region_Extremadura 3.96% 0.1949 4.9280
Region_Galicia 5.43% 0.2267 41719
Region_Madrid 9.77% 0.2969 3.0493
Region_Murcia 3.50% 0.1837 5.2543
Region_Navarra 2.66% 0.1608 6.0539
Region_Pais Vasco 4.38% 0.2046 4.6742
Region_Rioja 2.58% 0.1586 6.1438
Region_Valencia 7.12% 0.2572 3.6116

2 Se ha realizado un andlisis de sensibilidad utilizando el 80% de los datos disponibles
como muestra de entrenamiento y el 20% como muestra de test. Los resultados alcanzados entre
la proporcién 70:30 y 80:20 son muy similares.
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Estado_Civil_Casado 54.77% 0.4977 0.9087
Estado_Civil_Divorciado 11.90% 0.3238 2.7212
Estado_Civil_Soltero 20.67% 0.4049 1.9592
Estado_Civil_Viudo 12.66% 0.3325 2.6268
Niv_Estudios_Alto 34.89% 0.4766 1.3662
Niv_Estudios_Medio 22.08% 0.4148 1.8783
Niv_Estudios_Bajo 43.03% 0.4951 1.1507
Sit_Laboral _Jubilado 28.04% 0.4492 1.6020
Sit_Laboral_Ocupado 53.09% 0.4991 0.9401
Sit_Laboral_Otros inact. 11.18% 0.3151 2.8192
Sit_Laboral_Parado 7.70% 0.2666 3.4630

TABLA 5.1. ESTADISTICOS DESCRIPTIVOS DE LAS VARIABLES USADAS

Prestando atencion a los valores medios de las variables, podemos ver
como la mayoria de los adultos responsables de los hogares estan casados,
poseen empleo, tienen una edad media cercana a los 60 afios y algo menos de
la mitad de ellos poseen un nivel de estudios bajo y alguna enfermedad o
problema de salud. La mayoria de los hogares de la muestra estan en régimen
de propiedad totalmente pagada, se ubican en las comunidades de Catalufia,
Andalucia, Madrid y Valencia, y se encuentran en zonas urbanas.

Observando los coeficientes de variacion podemos apreciar como varias
de las variables de la muestra tienen una disparidad significativa debido a lo
desigualmente distribuidas que estan, en especial las variables ficticias
obtenidas de variables categéricas, y las variables En_Formacion,
Familia_Numerosa y la variable objetivo. Y es que los hogares en condicion de
pobreza son alrededor del 20.74%, lo que indica que la muestra esta bastante
desbalanceada.

Aparte de estos estadisticos descriptivos, con la libreria de Python
ydata_profiling se han analizados los datos para descubrir diversas correlaciones
entre variables. Las mas significativas son las altas correlaciones directas de la
variable Ninos_Dep con las variables Hacinamiento y Edad y la de la variable
Sit_Laboral también con Edad.

5.2. Resultados de los modelos logit y probit.

Tras hacer el analisis previo de los datos, podemos comenzar con las
primeras comparaciones entre modelos. En primer lugar, se van a comparar en
la Tabla 5.2 las tasas de acierto de los modelos logit y probit de la Econometria
y del modelo de regresion logistica del Aprendizaje Automatico tanto en la
muestra de entrenamiento como en la de prueba. Se distinguen dos tipos de
tasas de acierto. Por un lado, las tasas globales que se corresponden con el
porcentaje total de observaciones clasificadas de forma correcta. Por otro lado,
las tasas de acierto de cada clase que se corresponden con el porcentaje de
observaciones clasificadas correctamente dentro de cada grupo.
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Logit Probit Regresién logistica
Valores || Datos Datos de | Datos de | Datos de | Datos de | Datos de

reales | Entrenamiento | Prueba Entrenamiento Prueba Entrenamiento Prueba

Tasa de | 23.65% 21.95% 22.97% 21.26% 23.65% 21.95%
acierto con
pobres

Tasa de | 96.37% 96.39% 96.58% 96.55% 96.37% 96.39%
acierto con
no pobres

Tasa global || 81.09% 81.43% 81.11% 81.42% 81.09% 81.43%
de acierto

TABLA 5.2. TASAS DE ACIERTO DE MODELOS LOGIT, PROBIT Y REGRESION LOGISTICA

De los resultados de la Tabla 5.2 cabe extraer una serie de conclusiones.
La primera es verificar, tal y como se dijo en la Seccién 3.1, que no existen
apenas diferencias entre el desempefio de los modelos logit y probit. Otra
conclusién es que los resultados de la regresidn logistica son exactamente los
mismos que los del modelo Logit, comprobando que efectivamente ambos
modelos son equivalentes, a pesar de ser calculados mediante librerias
diferentes y con un distinto preprocesado de datos (en la en la Seccién 5.3 se
encuentran mas detalles sobre el preprocesamiento de los datos de los modelos
de ML).

La tercera conclusion es que las tasas de acierto, tanto global como de
cada grupo, con los datos de entrenamiento son semejantes a las conseguidas
con los datos de test, luego los modelos generalizan adecuadamente,
pareciendo que no se incurre en un problema de sobreajuste.

Finalmente, la Ultima conclusién que se puede extraer de la Tabla 5.2 es
que, independientemente del modelo, la tasa de acierto de la pobreza es pésima,
con un valor inferior al 25% de aciertos. En contraposicion, la tasa de acierto de
los hogares no pobres es excelente, rondando el 100%, lo que hace que la tasa
global de acierto se quede en torno al 80%. Este resultado puede estar
relacionado con que el numero de hogares pobres es comparativamente muy
inferior al nUmero de hogares no pobres tal y como se pudo apreciar Subseccion
5.1.

Con el fin de profundizar en este comportamiento asimétrico de los
modelos en los hogares que son pobres y en los que no lo son, la Tabla 5.3
presenta las tablas de confusion con los datos de test de los diferentes modelos.
Estas tablas contienen el nimero de hogares correcta e incorrectamente
clasificados a partir de las predicciones de cada uno de los modelos (entre
paréntesis, aparecen los porcentajes).

Se comprueba de nuevo que el nimero de hogares pobres que se predice
es mucho menor que el de hogares no pobres. De hecho, los modelos tienden a
predecir mas hogares de los que se deberian como no pobres (alrededor de 93%
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individuos de prueba son clasificados como no pobres, pese a que realmente
son el 79.90%). Esto se debe a que al ser los no pobres la categoria mayoritaria
predecir un hogar como no pobre tiene una mayor probabilidad de acierto.

Predicciones Logit Predicciones Predicciones
Probit Regresién
logistica
Valores | No Pobre No Pobre No pobre | Pobre Total
reales | pobre pobre

No pobre 5533 207 5542 198 5533 207 5740
(77.02%) | (2.88%) | (77.14%) | (2.76%) | (77.02%) | (2.88%) | (79.90%)
Pobre 1127 317 1137 307 1127 317 1444
(15.69%) | (4.41%) | (15.83%) | (4.27%) | (15.69%) | (4.41%) | (20.10%)
Total 6660 524 6679 505 6660 524 7184
(92,71%) | (7.29%) | (92.97%) | (7.03%) | (92,71%) | (7.29%) (100%)

TABLA 5.3. MATRIZ DE CONFUSION DE MODELOS LOGIT, PROBIT Y REGRESION LOGISTICA

Aungue el objetivo de este trabajo es realizar predicciones, nos gustaria
hacer un breve comentario sobre la importancia relativa de las variables
independientes. Asi, las variables mas significativas de acuerdo con, con el p-
valor mas pequefio, por debajo de 0.05, y que presentan un estadistico de
significacién individual méas elevado (valor z) por orden de importancia han sido
Niv_Estudios_Bajo, Sit Laboral Parado, Estado_Civil_Divorciado/Separado,
Estado_Civil_Divorciado/Separado y Niv_Estudios_Medio. En contraposicion,
las variables mas irrelevantes con un mayor p-valor, superior a 0.05, han sido:
Viv_PagadaOCedida, Edad, En_Formacion y las regiones de Canarias, Castilla
La Mancha, Ceuta y Melilla, Murcia y Valencia.

En los modelos logit y probit, existen diversas acciones con las que
intentar mejorar el resultado de las estimaciones hechas. En primer lugar, es
posible probar con la inclusion de variables para recoger comportamientos no
lineales, como puede ser la edad al cuadrado (Alkire & Fang, 2018). También,
se puede modificar el umbral que especifica a partir de qué probabilidad se es
pobre. El umbral 6ptimo para lograrlo se puede obtener como veremos mas
adelante en la comparacion de los diferentes modelos de Aprendizaje
Automatico.

Finalmente, como el uso el modelo logit de la libreria statsmodels produce
los mismos resultados a la regresion logistica de sklearn, de aqui en adelante,
solamente se va a usar el modelo de regresion logistica para hacer el resto de
las comparaciones de modelos de Aprendizaje Automatico

5.3. Resultados de las técnicas de Aprendizaje Automatico
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En este apartado se van a comparar los resultados de prediccion de los
modelos de Aprendizaje Automatico. En concreto, se comparan la regresion
logistica, el arbol de clasificacion y la red neuronal. Para el entrenamiento de
estos modelos, se ha trabajado con variables tipificadas para facilitar la
convergencia de los algoritmos. Asimismo, se realiza también un proceso
simultaneo de optimizacion de hiperpardmetros y de seleccion de variables?.

Recordemos que los hiperparametros son valores de configuracion de los
modelos no obtenidos de los datos, pero cuya eleccion es crucial en la definicién
del comportamiento de los algoritmos. Los hiperpardmetros manipulados en este
trabajo son:

- Enlaregresion logistica, la fuerza de regularizacion (C).

- En el arbol de clasificacion, la profundidad maxima y el nimero minimo
de individuos por rama.

- En la red neuronal, el tamafio maximo de la capa oculta y la fuerza de
regularizacién (alpha).

Para reducir el numero de variables utilizadas en el entrenamiento, la
funcién SelectKBest de la libreria sklearn permite seleccionar las k mejores
caracteristicas de acuerdo con su comportamiento individual en una determinada
funcién de puntuacion (scikit-learn, 2023). Estas funciones de puntuacion son,
por ejemplo, los estadisticos de contraste de la Chi-cuadrado (‘chi2’) o del
ANOVA (f_classif’), siendo este ultimo el escogido para este trabajo.

En nuestro caso, en la reduccion de la dimensionalidad, se han estudiado
los resultados de cada modelo con las 15, 20, 25 y 30 variables mas relevantes
de acuerdo con el criterio f_classif’. Por lo general, los modelos obtienen mejor
tasa de acierto con el mayor numero de variables, aunque las mejoras son
minimas a partir de cierto nimero. El mejor numero de variables para cada
modelo se encuentra entre las 25 o 30, dependiendo de la aleatoriedad del
entrenamiento de los atributos del modelo. El hecho de que todos los modelos
hayan dado alguna vez 25 como mejor nimero de variables demuestra la escasa
suma de informacién que aportan las variables descartadas.

De las 38, las 8 variables con peor puntuacion en el test f_classif han
sido:  Viv_PagadaOCedida, Ninos_Dep, En_Formacion, Region_Asturias,
Region_Cantabria, Region_Galicia, Region_Rioja y Niv_Estudios_Medio.
Cuando el mejor nimero de variables es 25, las 5 siguientes desechadas son:
Region_Baleares, Region_CastillaYLeon, Region_Pais_Vasco,

3 Dado que las variables no cuentan con la misma importancia en la prediccién, es
recomendable no incluirlas todas en los modelos de Aprendizaje Automatico dado que su
inclusion puede llegar a entorpecer la convergencia de los algoritmos y ralentizar los
entrenamientos.
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Region_Valencia, Estado_Civil_Viudo. Y Niv_Estudios_Medio. Se puede ver
como salvo en el caso de Edad, las variables mas irrelevantes son las mismas
gue se obtuvieron al ver los p-valores en los modelos de eleccion discreta.

El entrenamiento de los modelos de Aprendizaje Automatico -para cada
combinacion de hiperparametros y nimero de variables- se realiza mediante
validacion cruzada con la técnica de k-folding (scikit-learn, 2023). El k-folding
consiste en dividir los datos de entrenamiento en k subconjuntos e ir empleando
k-1 de ellos para el entrenamiento del modelo y el restante para validacion. Este
proceso se realiza k veces para cada uno de los subconjuntos y el valor final de
los parametros del modelo se calcula como el promedio de los calculados en
cada iteracion. En nuestro caso, k va a ser igual a 10.

Con el fin de mostrar el proceso de seleccién conjunta del nimero de
variables y del valor de los hiperpardmetros, la llustracion 5.1 representa, para
la regresidon logistica, la variacion de la tasa de acierto media por cada
combinacion del numero de variables y valor del hiperparametro C. En este caso
se comprueba que la mejor combinacion se produjo para las 25 variables mas
relevantes y el hiperparametro C con valor 0.1. Se realiza un procedimiento
anélogo de la seleccion conjunta de numero de variables e hiperparametros para
el resto de los modelos, pero con una visualizacién mas dificil al contar con un
mayor numero de hiperparametros.

Tasa de acierto media en la Regresién Logistica

0.810 7

0.805 T

0.800 A

Tasa de acierto media

0.795 A
—— selectkbest_ k: 15

selectkbest_ k: 20
—— selectkbest_ k: 25
—— selectkbest_ k: 30

0.790 -

T
1073 1072 1071 10° 10! 102

ILUSTRACION 5.1. TASA DE ACIERTO MEDIA EN LA REGRESION LOGISTICA SEGUN EL NUMERO DE
VARIABLES Y EL HIPERPARAMETRO C

El entrenamiento de la red neuronal mediante validacion cruzada tardo
alrededor de 25 minutos en finalizar, mientras que el de la regresion logistica
finalizé en menos de 10 segundos y el del arbol de clasificacion 40 segundos. La
gran cantidad de entrenamientos para la seleccion de los hiperparametros y el
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numero de variables alarga el calculo de parametros que es casi instantaneo en
los modelos de Econometria de la libreria statsmodels.

Como resultado del entrenamiento de los modelos, las cinco variables mas
relevantes para cada modelo en orden de importancia han sido:

- Regresion Logistica: Sit_Laboral_Parado, Estado_Civil_Divorciado/
Separado, Niv_Estudios_Alto, Sit_Laboral _Ocupado y Hacinamiento.

- Arbol de Clasificacion: Sit_Laboral Parado, Niv_Estudios_Bajo,
Sit_Laboral_Otros inactivos, Estado_Civil_Casado y Niv_Estudios_Alto.

- Red Neuronal: Sit Laboral Parado, Sit Laboral Otros inactivos,
Region_Canarias, Sit_Laboral_Ocupado y Niv_Estudios_Alto.

Como se ve, la variable mas importante para todos los modelos es la
situacion laboral de parado. Otra variable que se encuentra entre las 5 mas
relevantes de todos los modelos es el nivel de estudios alto.

El primer criterio que se ha utilizado para comparar los diferentes modelos
de Aprendizaje Automético estd basado en la distribucion de la tasa de acierto
para las 10 iteraciones de la validacién cruzada con la mejor combinacion de
hiperparametros y nimero de variables (llustracion 5.2). EI modelo que parece
ofrecer los peores resultados en la validacion cruzada es el arbol de clasificacion,
mientras que los mejores los da la red neuronal quedando ligeramente por
encima de la regresion logistica.

0.830

0.825

0.820

0.815

0.810

0.805

’ L

T T T
Reg Log Arbol Red neuronal

0.800

ILUSTRACION 5.2. DIAGRAMAS DE CAJAS Y BIGOTES CON LOS RESULTADOS DE LA VALIDACION
CRUZADA

Si bien la validacion cruzada sirve para medir la eficacia de prediccion de
los modelos de manera robusta, otra forma de analizar la capacidad predictiva
de cada modelo es empleando los modelos ya entrenados para realizar
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predicciones sobre el 30% de datos de prueba adn no utilizados. La tasa global
de acierto se muestra en la Tabla 5.4. El comportamiento de los modelos es muy
similar, quedando la red neuronal en primera posicion y el arbol de clasificacion
en ultima.

Regresion logistica | Arbol de Clasificacion | Red Neuronal

Tasa global de | 81.47% 81.32% 81.50%

acierto

TABLA 5.4. TASAS DE ACIERTO DE MODELOS DE REGRESION LOGISTICA, ARBOL DE
CLASIFICACION Y RED NEURONAL

A pesar de que la tasa global de aciertos puede parecer el indicador mas
importante, este no resulta muy adecuado en muestras de datos no balanceadas,
como la que tenemos. Con el objetivo de solucionar este problema, la Tabla 5.5
analiza la tasa de acierto en cada grupo mediante las matrices de confusion de
los diferentes procedimientos. De las matrices de confusién podemos concluir
que la red neuronal es el modelo que predice un mayor porcentaje de hogares
como pobre, con un 7.64% de hogares pobres, frente al 7% y 5.48% de la
regresion logistica y el arbol de clasificacion respectivamente, y frente al 20.10%
de hogares pobres observados. Vemos que el arbol de clasificacion es el que
mas tiende a predecir los hogares como no pobres al ser esta la categoria
mayoritaria por lo que la utilidad de este modelo para predecir quien es realmente
pobre pierda valor.

Predicciones Predicciones Predicciones Red
Regresion Logistica | Arbol de | Neuronal
Clasificacién
Valores | No Pobre No Pobre No pobre | Pobre Total
reales | pobre pobre
No pobre 5545 195 5594 146 5523 217 5740
(77.19%) | (2.71%) | (77.87%) | (2.03%) | (76.88%) | (3.02%) | (79.90%)
Pobre 1136 308 1196 248 1112 332 1444
(15.81%) | (4.29%) | (16.65%) | (3.45%) | (15.48%) | (4.62%) | (20.10%)
Total 6681 503 6790 394 6635 549 7184
(93%) (7%) | (94.52%) | (5.48%) | (92,36%) | (7.64%) (100%)

TABLA 5.5. MATRICES DE CONFUSION DE MODELOS DE REGRESION LOGISTICA, ARBOL DE
CLASIFICACION Y RED NEURONAL

Relacionados con la matriz de confusion, se definen unos coeficientes que

también permiten comparar los modelos analizados. El primer coeficiente es la
especificidad (también llamada precision en sklearn) que se define como

TP

especifidad = m

donde TP(True Positives) son los individuos clasificados como 1 correctamente
y FP (False Positives) los clasificados como 1 incorrectamente. Por ejemplo,
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para la regresion logistica, la especificidad de la pobreza se obtiene como el
cociente entre 308 y 503 y hace referencia a la proporcion de hogares predichos
como pobres correctamente.

El segundo coeficiente usado es la sensibilidad o recall, que se define
como

TP

bilidad —
sensibilida —(TP TFN)

donde FN (False Negatives) son los individuos clasificados como O
incorrectamente. Por ejemplo, volviendo a la regresion logistica, la sensibilidad
de la pobreza se obtiene dividiendo 308 entre 1444 e indica la proporcion de
hogares pobres clasificados como pobres. Es equivalente a la tasa de acierto de
la pobreza usada en la Seccion 5.2.

Mientras que la especificidad permite medir la habilidad del modelo de no
clasificar un hogar no pobre como pobre, la sensibilidad mide la habilidad del
modelo para clasificar correctamente a los hogares pobres (scikit-learn, 2023).
El tercer coeficiente es el valor F1, que es igual a la media arménica de la
especificidad y la sensibilidad y sirve como término medio de ambas.

Dado que las etiquetas 0 y 1 se asignan de forma arbitraria, se pueden
definir los tres anteriores coeficientes intercambiando la etiqueta de los grupos.
De este modo, en nuestro caso tendremos la especificidad, la sensibilidad y el
valor F1 tanto para los pobres como los no pobres (véase Tabla 5.6).

Regresion Logistica Arbol de Clasificacion | Red Neuronal

No Pobre No Pobre No pobre Pobre
pobre Pobre

Especificidad 82.99% 61.23% 82.39% 62.94% 83.24% 60.47%

Sensibilidad 96.60% 21.33% 97.46% 17.17% 96.22% 22.99%

Valor F1 89.28% 31.64% 89.29% 26.98% 89.26% 33.31%

TABLA 5.6. PRECISION, SENSIBILIDAD Y VALOR F1 PARA LOS MODELOS DE REGRESION
LOGISTICA, ARBOL DE CLASIFICACION Y RED NEURONAL

Todos los métodos tienen buena precisién y sensibilidad en la prediccion
de si un hogar no es pobre, pero su capacidad de predecir cuando un hogar es
pobre es mucho menor. Fijandonos en la sensibilidad, se ve como en el modelo
con mejores resultados, la red neuronal, menos de la cuarta parte de los hogares
pobres se predicen correctamente. Esta proporcion se va reduciendo hasta llegar
a menos de la quinta parte en el arbol de clasificacion.

34



El dltimo criterio para comparar los modelos va a ser la curva ROC
(Receiver Operating Characteristic). Esta curva es la representacion gréafica de
la relacion entre la especificidad y la sensibilidad para cada umbral de decision
posible (Raschka & Mirjalili, 2019). En el caso de modelos sin umbrales de
clasificacion, como los arboles de clasificacion, la curva ROC se construye
generando probabilidades de pertenencia a cada clase y representando la tasa
de verdaderos positivos (True Positive Rate, TPR) y la tasa de falsos positivos
(False Positive Rate, FPR). La diagonal de la grafica ROC corresponde con la
eleccion aleatoria y si el modelo va por debajo de ella es que sus estimaciones
son peores que la eleccion aleatoria. Cuanto mayor sea el area entre la curva
ROC y la diagonal o el AUC (Area Under the Curve, con valores de 0,5 a 1) mejor
clasificador es el modelo (Perrier, 2022).

Las llustracion 5.3, la llustracién 5.4 y la llustracién 5.5 corresponden a la
grafica ROC y su AUC de la regresion logistica, el arbol de clasificacion y la red
neuronal. Estas graficas avalan nuevamente como, aunque todas las curvas
obtenidas y sus AUC son muy semejantes, el modelo que mejor clasifica es la
red neuronal, mientras que el arbol de clasificacion ofrece los peores resultados.
El desempefio de la regresion logistica (o su equivalente econométrico, el logit)
gueda muy ligeramente por debajo de la red neuronal, siendo no obstante un
calculo notablemente mas rapido.

Curva ROC de regresion logistica
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ILUSTRACION 5.3. CURVA ROC DE LA REGRESION LOGISTICA
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Curva ROC de arbol de clasificacion

1.0
-
B
f”
L
-
wu e ”
g 0.8 t,’
g g
-
g 0.6 .
g
E -
£
> i -
% 0.4 ‘__‘r
-
2 s
= rd
i -
o« -
-
0.2 1 /,,’
f.-’ — AUC=0.7266960726591832
,/ @ Umbral 6ptimo: 0.35
0.0 += . . . .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Ratio de falsos positivos

ILUSTRACION 5.4. CURVA ROC DEL ARBOL DE CLASIFICACION

Curva ROC de red neuronal
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ILUSTRACION 5.5. CURVA ROC DE LA RED NEURONAL

Otra de las utilidades de la curva ROC es la de servir para identificar el
umbral de decisibn mas cercano a la esquina superior izquierda. Este es, el
umbral de decisidén que ofrece la mejor clasificacion de variables para la muestra.
Tomando los umbrales éptimos de cada modelo, hago una nueva prediccién de
datos y comparo la tasa de acierto global, las matrices de confusion y los
parametros de clasificacion en la Tabla 5.7, la Tabla 5.8 y la Tabla 5.9
respectivamente.

Se puede apreciar como, si bien se produce un ligero empeoramiento en
la tasa de acierto global de los modelos, la tasa de acierto de la pobreza o
sensibilidad de esta variable mejora considerablemente. La cantidad de
individuos clasificados en cada categoria es mucho mas proxima a la cantidad
real de individuos pobres o no pobres. Desde luego, para muestras de datos
desbalanceadas como estas, la optimizacion del umbral de decisibn mediante la
ROC es un paso altamente recomendado.
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Regresion logistica

Arbol de Clasificacion

Red Neuronal

Tasa global de

77.66%

78.76%

77.78%

acierto

TABLA 5.7. TASAS DE ACIERTO DE MODELOS DE REGRESION LOGISTICA, ARBOL DE
CLASIFICACION Y RED NEURONAL CON EL UMBRAL DE DECISION OPTIMO

Predicciones Predicciones Arbol | Predicciones Red
Regresion Logistica | de Clasificacion Neuronal
Valores | No Pobre No Pobre No pobre | Pobre Total
reales | pobre pobre
No 4944 796 5118 622 4954 786 5740
pobre | (68.82%) | (11.08%) | (71.24%) (8.66%) | (68.96%) | (10.94%) | (79.90%)
Pobre 809 635 904 540 810 634 1444
(11.26%) (8.84%) | (12.58%) (7.52%) | (11.28%) (8.83%) | (20.10%)
Total 5753 1431 6022 1162 5764 1420 7184
(80.08%) | (19.92%) | (83.83%) | (16.17%) | (80,23%) | (19.77%) (100%)

TABLA 5.8. MATRICES DE CONFUSION DE MODELOS DE REGRESION LOGISTICA, ARBOL DE

CLASIFICACION Y RED NEURONAL CON EL UMBRAL DE DECISION OPTIMO

Regresion Logistica Arbol de Clasificacion | Red Neuronal
No Pobre No Pobre No pobre Pobre
pobre pobre
Precision | 85.93% 44.37% 84.99% 46.55% 85.95% 44.65%
Sensibilidad | 86.13% 43.98% 89.16% 37.40% 86.31% 43.91%
Valor F1 | 86.03% 44.17% 87.03% 41.48% 86.13% 44.28%

TABLA 5.9. PRECISION, SENSIBILIDAD Y VALOR F1 PARA LOS MODELOS DE REGRESION
LOGISTICA, ARBOL DE CLASIFICACION Y RED NEURONAL CON EL UMBRAL DE DECISION OPTIMO
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6. CONCLUSIONES

Este trabajo compara diferentes técnicas para predecir si un hogar es
pobre o no. Para ello se parte de una aproximacion unidimensional a la pobreza,
teniendo en cuenta la renta de los hogares, y considerando los factores mas
empleados en la literatura de la prediccion de la pobreza. Estos factores han sido
caracteristicas regionales y caracteristicas propias del hogar y de la persona de
referencia; disponibles en la Encuesta de Condiciones de Vida del afio 2022, que
ha sido la fuente de datos empleada.

Las técnicas de prediccion utilizadas proceden tanto del ambito de la
Econometria como del Aprendizaje Automatico e incluyen el modelo logit o
regresion logistica, el modelo probit, el arbol de clasificaciéon y la red neuronal.
En su aplicacion, se han empleado las librerias de Python statsmodels para los
modelos econométricos y sklearn en los provenientes del ML.

Los resultados han servido para comprobar que los modelos logit y probit
ofrecen practicamente los mismos resultados. También han servido para mostrar
que no existe ninguna diferencia entre los resultados del modelo logit y su
homélogo del Aprendizaje Automaético, la regresion logistica.

Para el entrenamiento de los modelos de Aprendizaje Automético se ha
hecho uso de la tipificacion de variables, reduccion de la dimensionalidad,
seleccion de hiperpardmetros y validacion cruzada. Se han utilizado diferentes
criterios para comparar los resultados. En concreto, la tasa de acierto media de
la validacién cruzada; la tasa de acierto global; la matriz de confusién; diferentes
medidas obtenidas a partir de la matriz de confusién como la sensibilidad, la
especificidad o el valor F1 y la curva ROC y su AUC.

Todos los modelos estudiados han obtenido tasas de acierto globales
relativamente similares, algo superiores en la red neuronal. Sin embargo, ningun
modelo es capaz de obtener buenos datos al clasificar los hogares como pobres
debido al desbalance en la distribucion de la variable dependiente utilizando un
umbral de decision que considera que hay el mismo nimero de hogares pobres
como no pobres. La solucion a esta ultima arbitrariedad en la seleccion del
umbral pasa por el ajuste del umbral de decision gracias a la curva ROC,
obteniendo unos resultados en los que la tasa de acierto de la pobreza mejora
hasta unos niveles igualmente insatisfactorios, pero considerablemente mejores.

Vistos los resultados obtenidos, el modelo logit o de regresion logistica
sigue siendo una de las mejores opciones para predecir si un hogar es pobre o
no, tanto en la Econometria como en el Aprendizaje Automético. Sus principales
ventajas son la rapidez de su calculo y la gran interpretabilidad que ofrecen sus
coeficientes.
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La red neuronal ofrece los mejores resultados en casi todas las pruebas,
luego parece la opcion superior. No obstante, algunos de los inconvenientes de
este modelo son su gran tiempo de célculo y su empleo de considerables
recursos computacionales. Es también un modelo opaco o de caja negra, en el
que no es posible interpretar en detalle como es que se toman las decisiones.
En el polo opuesto se encuentran los arboles de clasificacion, los cuales si bien
han dado los peores resultados en la prediccién son los modelos que ofrecen
una mayor interpretabilidad gracias al diagrama de arbol que construyen.

Como conclusion, si bien los modelos de Aprendizaje Automatico son los
mas indicados para predicciones de gran exactitud para grandes muestras de
datos (Varian, 2014), en problemas donde la interpretabilidad juega un papel
relevante y las muestras de datos son relativamente pequefias, los métodos
econométricos aun son de gran utilidad. La mejora en la prediccion de las redes
neuronales no compensa la pérdida de interpretabilidad que suponen frente a los
resultados que ya ofrecia el modelo logit; y los arboles de clasificacion, si bien
suponen otra forma de interpretar los datos, dan resultados peores que los de la
regresion logistica.

Una idea importante del Aprendizaje Automatico es que el promedio de
muchos modelos pequeiios tiende a ofrecer mejores predicciones fuera de
muestra que la eleccion de un Unico modelo. Asi, en los dltimos afios estan
surgiendo diversos modelos disefiados desde una perspectiva econométrica
para aprovechar el mejor resultado de prediccién de los modelos del Machine
Learning que mantienen la interpretabilidad clasica de los modelos
economeétricos. Ejemplos de estos modelos son el GAMMLA de Flachaire (2022)
o el PLTR de Dumitrescu (2020), que pueden abrir nuevas lineas de
investigacion en la prediccion de la pobreza.
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ANEXO
Preparacion de datos de la ECV 2022

Importar librerias empleadas

M import pandas as pd # para manipulacidn de datasets en formato “"dataframes”
import numpy as np # para el procesado de valores "NaN" (Not a Number)

Importar los datasets D,H y P en formato CSV con separacion de comas del afio 2022 y seleccionar tnicamente las variables de interés.

M  # Datasets 2822
anoECV = 2022

dbasicos_hogar
dbasicos_hogar

= pd.read_csv("datos_2022/esudb22d.csv", low_memory=False)

= dbasicos_hogar[['DB@ze', 'DB@40", 'DB1@@"]]

ddetallados hogar = pd.read csv("datos 2022/esudb22h.csv",low memory=False)
ddetallados_hogar = ddetallados_hogar[[ 'HB@3@', 'HBBS®', "HB120', 'HY®20", \

'HHe21", 'HH@3@', 'HXe6e', "HX240']]

ddetallados_adultos = pd.read_csv("datos_2022/esudb22p.csv"”,low_memory=False)

ddetallados_adultos = ddetallados_adultos[['PBe3e', 'PB14@', 'PB15@", 'PB190", \
'PE@1@", 'PE@41", 'PLO32', 'PHE20']]

Combinar los dos dataframes de hogar y eliminar el identificador del hogar

M datosFinal
datosFinal

ddetallados_hogar.merge(dbasicos_hogar.rename(columns={"DB@30": "HBO3@"}))
datosFinal.drop([ 'HB@38" ], axis=1)

Revisar valores vacios en HB080 para ver si hay hogares sin identificador de adulto responsable. Un hogar sin este identificador es inservible para el analisis.
Eliminar esta fila si existe

M for index, adulto in enumerate(datosFinal[ 'HBese']):
if adulto == ' ":
display(datosFinal.iloc[[index]])

M ### jjjSélo para cada fila con identificador vaciol!!
# En los datos de 2021 por ejemplo, esta fila es la 13526.

#datosFinal = datosFinal.drop(13526).convert_dtypes()

Combinar el dataframe de hogares con el de los adultos responsables y eliminar identificador.

M | # Formateo identificadores como nimeros (inté4). Antes se detectaban como como texto (string)
datosFinal['HBese'] = pd.to_numeric(datosFinal[ 'HBese'])
datosFinal = datosFinal.merge(ddetallados_adultos.rename(columns={"PB@30": "HB@86"}).convert_dtypes(),\
how = "inner")
datosFinal = datosFinal.drop([ 'HB@se@'],axis=1)

Para calcular el umbral de |la pobreza, obtener el 60% de la mediana de la renta total por unidad de consumo

Las unidades de consumo se calculan como: renta disponible total del hogar/unidades de consumo del hogar (escala OCDE modificada)

M Renta udConsumo = datosFinal[ 'HY@2e']/datosFinal[ 'Hx248']
mediana = Renta_UdConsumo.median()
umbral = ©.6%*mediana

# Elimino variables no necesarias tras calcular la renta por ud. consumo
datosFinal = datosFinal.drop([ 'Hye20', 'HX240'],axis=1)
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Insertar nueva columna en primera posicion que indique si cada hogar/adulto es pobre o no

M | # Rreutilizo variable Renta_udConsumo para mostrar si hogar es pobre o no
for indice, valor in Renta_UdConsumo.items():
if valor < umbral:
Renta_UdConsumo[indice] = 1  #pobre
else:
Renta_UdConsumo[indice] = @  #no pobre

datosFinal.insert(®, "Pobre"”,Renta_UdConsumo.astype('inte4"))

M datosFinal

200
340
500
200
200

000
500

100
350

o Pobre HB120 HH021 HHO30 HX060 DEB040 DB100 PB140 PB150 PB190 PE010 PE041 PLO32 PHO020

0 0 4 2 4 12 ES21 1 1973 1 2 2
1 0 4 2 5 9 ES2M 1 1960 1 2 2
2 1 1 2 4 2 ES21 1 1987 1 1 2
3 0 2 1 5 7 ESA 1 1941 1 2 2
4 3 1 5 9 ESA 1 1956 1 2 2

24308 0 1 1 2 6 ES51 3 1936 2 4

24309 0 4 2 4 12 ESH1 3 1972 2 2 2

24310 0 2 1 4 8 ES51 3 1971 1

24311 0 2 1 5 7 ES51 3 1941 2 4 2

24312 0 2 2 8 8 ESH 3 1961 1 2 2

24313 rows = 14 columns

Conversion de "missing values™ a NaN y limpieza de datos

En primer lugar imputo el valor NaN (Not a Number) sobre los datos vacios como para facilitar su procesado.

A continuacion elimino las filas con valores NaN (no suponen un gran numero, no compensa el esfuerzo de la imputacion de datos en variables categaricas).

M datosFinal.replace(™ ", np.nan, inplace = True) #transformo los valores
datosFinal.isna().sum()

2]: Ppobre 2]
HB120 2]
HHO21 2]
HHO3@ 91
HX0660 52
DBo4O 2]
DB1o@ 2]
PB14@ 2]
PB15@ 2]
PB19@ 158
PEO10 175
PEG41 166
PLO32 17
PHO20 196

dtype: inte4

M filasantes
datosFinal

en(datosFinal.index)
atosFinal.copy().dropna().reset_index(drop=True)

o=

M display(f'La proporcién de datos desechados es tan solo del { 1@ - len(datosFinal.index)*1ee/filasAntes}%')

'La proporcion de datos desechados es tan solo del 1.5177065767285%"

Renombrar variables

Familia Numerosa

Creacion de nueva variable binaria si en un hogar conviven mas de 4 personas

M numMiembrosHogar = datosFinal[ 'HB120'].copy() #si no pongo copy, simplemente estoy referenciando la columna

for indice, valor in enumerate(numMiembrosHogar):
if valor > 4:
numMiembrosHogar[indice] = 1 #familia numerosa
else:
numMiembrosHogar[indice] = @  #familia no numerosa
# Inserto nueva variable en la segunda posicion
datosFinal.insert(1,"Familia_nNumerosa”, numMiembrosHogar)

en NaN
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Vivienda pagada o en cesion gratuita

Creacion de nueva variable binaria si el hogar debe pagar por su vivienda

M viv_PagadaOCedida = datosFinal['HHe21'].copy()
#1 propiedad sin hipoteca, 2 propiedad con hipoteca, 3 alquiler a precio mercado, 4 a precio inferior, 5 cesidn gratuita
for indice, valor in enumerate(Viv_PagadaOCedida):
if ((valor == 1) or (valor ==5)):
viv_PagadaOCedida[indice] = 1  #Vivienda pagada o con cesion gratuita
else:
Viv_PagadaOCedida[indice] = @ #Vivienda en hipoteca o en alquiler.

# Inserto nueva variable en la tercera posicicn
datosFinal.insert(2,"viv_PagadaOCedida”,viv_Pagada0OCedida)
# Elimino variable que no se va a usar

datosFinal = datosFinal.drop([ 'HH@21'],axis=1)

Hacinamiento

Creacion de nueva variable cociente del numero de habitantes del hogar entre las habitaciones disponibles.

M Hacinamiento = datosFinal[ 'HB120']/datosFinal[ 'HH@30'].astype(int) # Para que interprete HHE36 como un niumero entero
# Hacinamiento.hist(bins=166) # Funcion para visualizar variable generada.
# La mayoria de valores ronda entre @ y 1 como es logico.

# Inserto nueva variable en la cuarta posicion
datosFinal.insert(3,"Hacinamiento",Hacinamiento)

# Elimino variables que no se van a usar

datosFinal = datosFinal.drop([ 'HB120", 'HHE3@'],axis=1)

Con nifios dependientes

Creacion de nueva variable binaria que indique si en el hogar hay nifios dependientes econdomicamente

M ninosDep = datosFinal[ 'Hxe6e'].astype(int) #con catorce categorias sobre la estructura del hogar.
NinosDep.value counts()

for indice, valor in enumerate(NinosDep):
if valor > 9 :
NinosDep[indice] = 1  #Hogar con ninos dependientes ecomicamente
else:
NinosDep[indice] = @ #Hogar sin ninos dependientes economicamente

# Inserto nueva columna en la guinta posicion
datosFinal.insert(4,"Ninos_Dep",NinosDep)

# Elimino variable que no se va a usar
datosFinal = datosFinal.drop([ 'HXe60'],axis=1)

Regidn
Renombrar variable DB040 y sus valores con el nombre de las comunidades auténomas

M Region = datosFinal["DBe4e”].copy()

for indice, valor in enumerate(Region):

if valor == "ES11": Region[indice] = "Galicia"

elif valor Region[indice] = "Asturias”
elif valor Region[indice] = "Cantabria"
elif valor Region[indice] = "Pais vasco”
elif valor : Region[indice] = "Navarra"

elif valor Region[indice] = "Rioja"

elif Region[indice] = "Aragon”

elif Region[indice] = "Madrid"

elif Region[indice] = "CastillayLeon™
elif Region[indice] = "CastillaLaMancha™
elif Region[indice] = "Extremadura”
elif Region[indice] = "Catalunya”
elif : Region[indice] = "valencia”
elif : Region[indice] = "Baleares”
elif Region[indice] = "Andalucia"
elif Region[indice] = "Murcia”

elif Region[indice] = "Canarias”
else: Region[indice] = "CeutayMelilla"

# Inserto nueva variable en la sexta posicion
datosFinal.insert(5, "Region”,Region)

# Elimino variable que no se va a usar
datosFinal = datosFinal.drop([ 'DB040'],axis=1)



Urbanizacion
Renombrar variable DB100 e invertir el érden de importancia de sus valores.

De este modo, los valores de la variable "Urbanizacion” van a ser: (0 zona escasa o medianamente poblada, y 1 zona muy poblada)

M Urbanizacion = datosFinal[ "DB10@'].copy()
for indice, valor in enumerate(Urbanizacion):
if valor > 1: Urbanizacion[indice] = @

# Inserto nueva variable en la séptima posicion
datosFinal.insert(6,"Urbanizacion™,Urbanizacion)
# Elimino variable que no se va a usar
datosFinal = datosFinal.drop(['DB1e0'],axis=1)

Edad

Creacion de nueva variable "Edad" a partir del afo de crecimiento del adulto responsable de la vivienda

M #calculo la edad del responsable de la vivienda restando el afe de la encuesta menos el afio de su nacimiento
Edad = anoECV - datosFinal["PB14@"].copy()
datosFinal.insert(7,"Edad"”,Edad)
datosFinal = datosFinal.drop(['PB140°],axis=1)

Sexo

Creacion de nueva variable "Sexo" pasando los valores a tipo booleano (0 y 1)

M | #Mover y renombrar La variable "Sexo” (1 varén, 2 Mujer) -> (@ vardn, 1 Mujer)
Sexo = datosFinal["PB15@"] -1
datosFinal.insert(8, "Sexo",Sexo)
datosFinal = datosFinal.drop([ 'PB150'],axis=1)

Estado Civil
Renombrar variable PB190 y reduzco sus posibles valores a 4
M EstadoCiv = datosFinal["PB190"].copy()

#Fusiono Las categorias separado (3) y divorciado (5) y renombro valores.
for indice, valor in enumerate(EstadoCiv):

if valor == '1': EstadoCiv[indice] = "Soltero"
elif valor == '2"': EstadoCiv[indice] = "Casado"
elif valor == '4': EstadoCiv[indice] = "viudo"
else: EstadoCiv[indice] = "Divorciado/Separado”

datosFinal.insert(9,"Estado_civil",EstadoCiv)
datosFinal = datosFinal.drop(['PB198"],axis=1)

En Formacion

Creacion de variable "En Formacion" y pasar sus valores a tipo booleano (O y 1)

M # conversién de valores (1 si, 2 No) -> (1 Si, @ No) con el cdlculo: valor=[valor-2|
En_Formacion = abs(datosFinal["PE@18"].astype(int) -2)
datosFinal.insert(1@,"En_Formacion",En_Formacion)
datosFinal = datosFinal.drop([ 'PE@10'],axis=1)

Nivel de estudios

Clasificacion de niveles de estudios como hace eurostat: Educacion baja (Niveles ISCED 0-2), media (Niveles 3-4) y alta (5-8)

M Estudios = datosFinal["PE@41"].astype(int)

#Estudios. sort_values().hist() #La mayortia con estudios universitarios, después con solo la educacion secundaria basica.

for indice, valor in enumerate(Estudios):
if valor < 3@0 :

Estudios[indice] = "Bajo"
elif valor < 500:

Estudios[indice] = "Medio"
else:

Estudios[indice] = "Alto"

datosFinal.insert(11,"Niv_Estudios™,Estudios)
datosFinal = datosFinal.drop([ 'PE941'],axis=1)

48



Situacion laboral
Renombrado de posibles situaciones a Ocupado, Parado, Jubilado y Otros inactivos
M # valores actuales son trabajando (1), parado (2), jubilado (3), incapacitado, estudiante, labores del hogar... (4-8)

Trabajo = datosFinal["PL@32"].copy()
for indice, valor in enumerate(Trabajo):

if valor == '1': Trabajo[indice] = "Ocupado”
elif valor '2': Trabajo[indice] = "Parado”
elif valor == '3": Trabajo[indice] = "Jubilado"
else: Trabajo[indice] = "Otros inactivos"

datosFinal.insert(12,"sit_Laboral™,Trabajo)
datosFinal = datosFinal.drop([ 'PL@32'],axis=1)

Enfermedad Cronica

Variable Salud_Grave binaria indica si el adulto responsable posee enfermedad o problema de salud grave. Reconversion de variables a binarias de tipo bool
(0o01)

M # conversion de valores (1 Si, 2 No) -> (1 St, @ No) con el cdlculo: valor=[valor-2|
Enfermedad = abs(datosFinal['PHo20'].astype(int) -2)
datosFinal.insert(13,"salud Grave",Enfermedad)
datosFinal = datosFinal.drop([ 'PH@20'],axis=1)

Guardar base de datos procesada

M datosFinal.to_csv(“datos_Pobreza_" + str(anoECV) + ".csv",index=False)

49



Comparacién de modelos de prediccion en Python

Este cuaderno va a programar la comparacion de diversos modelos de prediccion sobre una base de datos procesada del ECV. A partir de las distintas
variables vamos a intentar predecir si un individuo es pobre o no.

M import pandas as pd # Manipulacion de datasets como dataframes
import numpy as np # Manipulacion de arrays
import statsmodels.api as sm # Modelos de econometria en python

import matplotlib.pyplot as plt # Plotting en python

Preprocesado de datos

Carga de datos
Comenzamos cargando los datos a partir de un fichero csv:
M ancECV = 2822

datos = pd.read_csv("datos_Pobreza_
#datos.info()

+ str(anoECV) + ".csv").convert_dtypes()

Existen dos tipos de variables que requieren diferente tratamiento: las categéricas (binarias o con mas categorias) y las numericas.

Las variables Region, Estado_Civil, Niv_Estudios y Sit_Laboral son variables categéricas no binarias.
Las variables Hacinamiento y Edad son variables numéricas.
El resto son variables categoricas binarias o dummie.

M # Agrupacion de variables que requieren procesamiento
var_cat = ['Region’, "Estado_Civil', 'Niv_Estudios', "Sit_Laboral® ]
var_num = ['Hacinamiento', "Edad’, ]

Codificacion de variables categdricas

Para statsmodels

Los modelos de statsmodels mejoran con la inclusion de un término constante y la creacion de N-1 dummies por cada variable categérica de N categorias
para evitar colinearidad.

M # Funcidn de pandas para automatizar la generacidn de dummies
datos_EC = pd.get_dummies(datos, columns=var_cat, drop_first= True).astype("float")

# Statsmodels requiere de la presencia de columna para el término constante
datos_EC.insert(1, "Const”,1.0)

Para sklearn

Por cada variable categorica de N categorias, insertar N variables dummy

M datos_ML = pd.get dummies(datos, columns=var_cat, drop first= False).astype("float")

Division de datos en datos de enternamiento y datos de test

M from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train_EC, X _test_EC, Y_train_EC, Y_test_EC = train_test_split(datos_EC.drop(columns = ['Pobre’]), \
datos_EC['Pobre'], \
train_size=0.7, \
random_state=45)

# 0.8) 23944 datos: 19155 datos para entrenar, 4789 datos para test

# @.7) 23944 datos: 16760 datos para entrenar, 7184 datos para test

M X_train_ML, X_test ML, Y_train ML, Y_test_ML = train_test_split(datos_ML.drop(columns = ['Pobre’]), \
datos_ML[ 'Pobre"'], \
train_size=0.7, \
random_state=45)

Analisis descriptivo de los datos

M | import ydata_profiling
pd.set_option('display.max_columns", None)
display(datos.describe())
display(pd.DataFrame(datos_ML.std() / datos_ML.mean()).transpose())
profile ML = ydata profiling.ProfileReport(datos) # generamos el perfil de datos
#profile ML
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Modelos econométricos. Modelos Logit y Probit q

Implementacion modelos logit y probit

M | # Crear el modelo y entrenarlo con los datos de entrenamiento
# Entrenamiento por defecto mediante método de maxima similitud (MLE)

logit = sm.Logit(Y train_EC,X train_EC).fit()
probit = sm.Probit(Y_train_EC,X_train_EC).fit()
Optimization terminated successfully.
Current function value: ©.433186
Iterations 6
optimization terminated successfully.
current function value: ©.433078
Iterations 6

Descomentar lineas del siguiente bloque de codigo para ver informacion sobre el modelo entrenado.
Se puede apreciar alguna variable con P-Valor superior a 0.05, es decir, poco influyente:

« Viv_PagadaOCedida

+ Edad

« En_Formacion

« Algunas dummies ( Regiones de Canarias, CastillaLaMancha, CeutaYMelilla y Valencia)

Se utiliza el método de estimacion de Maxima Verosimilitud (MLE) y El valor de R-cuadrado es de 0.1548. Solo el 15.48% de la variabilidad de la variable
dependiente queda explicada por el modelo.

M # Resumen descriptivo de resultados de regresidn
#display(logit. summary())

# Resumen adicional con mds resultados de La regresion
#display(logit.summary2()) #0tro resumen detalllado

# Tabla con listado de dnicamente los coeficientes de cada variable
#pd.DataFrame(Logit.params, columns=["coef"]).sort_values( coef', ascending=False)

Aplicacion de modelos sobre los datos de entrenamiento y datos test. La utilidad de comprobar la capacidad de prediccion del modelo sobre los datos de
entrenamiento es para evitar sobreajuste, las predicciones deben tener una punteria similar en ambos conjuntos de datos

M # EL método "predict” del modelo Logit entrenado devuelve La probabilidad predicha.
prediccion_logit train_prob = logit.predict(X_train_EC)
prediccion logit test prob = logit.predict(X test EC)
prediccion probit_train_prob = probit.predict(X_train_EC)
prediccion_probit_test_prob = probit.predict(X_test_EC)

# Para la prediccion, utilizar iterador MAP para “"redondear” la probabilidad a @ o 1.
# Umbral de decision efectivo de 8.5

prediccion_logit_train = list(map(round, prediccion_logit_train_prob))
prediccion logit test = list(map(round, prediccion_logit test prob))

prediccion probit train = list(map(round, prediccion probit train_prob))
prediccion probit test = list(map(round, prediccion_probit test_prob))

Implementacion de regresion logistica como si fuera logit
Normalizacion de variables numéricas

Para que los modelos de sklearn converjan con mayor facilidad, es necesario normalizar |as variables numéricas del dataset de entrenamiento para que

tengan media = 0 y desviacion tipica = 1. Para evitar sesgo, se debe utilizar el tipificador entrenado con los datos de entrenamiento para la normalizacion del

dataset de test.

El tipificador va a estar dentro de un "make_column_transformer" para afectar inicamente a las variables numéricas

M from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.compose import make_column_transformer

normalizador = make column_transformer((StandardScaler(), var_num),remainder='passthrough’)
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Calculo de predicciones de regresion logistica
Rehacer calculo de prediccion regresion logistica para demostrar que a pesar de la diferente disciplina académica, es exactamente lo mismo que logit.

La regresion logistica de sklearn admite varios parametros ajustables como la penalizacion (innecesaria al ya haber normalizado), el parametro C (1.0 por
defecto) y el solver (Ibfgs por defecto)

M from sklearn.pipeline import make_pipeline
from sklearn.linear_model import LogisticRegression

# Pipeline con regresion logistica
reg_log = make_pipeline(normalizador, LogisticRegression(penalty = None))

### Solver:

# For small datasets, ‘liblinear’ is a good choice, whereas ‘sag’ and ‘saga’ are faster for large ones;
# For multiclass problems, only ‘newton-cg’, ‘sag’, ‘saga’ and ‘lbfgs’ handle multinomial Lloss;

# ‘liblinear’ 1is limited to one-versus-rest schemes.

reg_log.fit(X_train_ML, Y_train_mML)

# Prediccion de probabilidades
prediccion_legreg train_prob = reg log.predict proba(X_train ML)[:,1]
prediccion_logreg_test_prob = reg_log.predict_proba(X_test ML)[:,1]

# Prediccion de valores
prediccion_logreg train
prediccion logreg test

reg log.predict(X_train_ML)
reg log.predict(X_test ML)

# Comprobar que ahora las variables tienen media cero, desviacion 1
#display( pd.DataFrame(pipero.fit_transform(X_train[var num])).describe() )

Comparacién de modelos

M from sklearn.metrics import accuracy_score

display(f'Los datos de entrenamiento logit aciertan {sum(prediccion_logit_train == Y_train_EC)} de {len(Y_train_EC)} veces '
+ f'con una tasa de acierto de {accuracy_score(Y_train_EC, prediccion_logit train)*1ee:.4f}%')

display(f'Los datos de test logit aciertan {sum(prediccion logit test == Y_test EC)} de {len(Y_test EC)} veces ' \
+ f'con una tasa de acierto de {accuracy_score(Y_test EC, prediccion_logit test)*1e0:.4f}%")

display(f'Los datos de entrenamiento probit aciertan {sum(prediccion probit_train == Y_train_EC)} de {len(Y_train_EC)} veces
+ f'con una tasa de acierto de {accuracy_score(Y_train EC, prediccion_probit_train)*1ee:.4f}%")

display(f'Los datos de test probit aciertan {sum(prediccion_probit test == Y test EC)} de {len(Y_test_EC)} veces '\
+ f'con una tasa de acierto de {accuracy_score(Y_test EC, prediccion_probit_ test)*1ee:.4f}%")

display(f'Los datos de entrenamiento de regresion logistica aciertan {sum(prediccion_logreg train == Y_train ML)} de {len(Y_t
+ f'con una tasa de acierto de {reg_log.score(X_train ML, Y_train ML)*1e@:.4f} % ')

### Tasa de acierto calculable también como accuracy _score(Y_test, yhat_test)

display(f'Los datos de test de regresion logistica aciertan {sum(prediccion_logreg_test == Y_test ML)} de {len(Y_test_ML)} ve
+ f'con una tasa de acierto de {reg_log.score(X_test_ML, Y_test_ML)*1e0:.4f} % ')

#4## Ver coeficientes de cada variable del modelo

#orint(reg Log[1].coef )

'Los datos de entrenamiento logit aciertan 13591 de 1676@ veces con una tasa de acierto de 81.0919%'

'Los datos de test logit aciertan 5850 de 7184 veces con una tasa de acierto de 81.4310%'

'Los datos de entrenamiento probit aciertan 13594 de 16768 veces con una tasa de acierto de 81.1898%'
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'Los datos de test probit aciertan 5849 de 7184 veces con una tasa de acierto de 81.4170%'

'Los datos de entrenamiento de regresion logistica aciertan 13591 de 16760 veces con una tasa de acierto de 81.0919 %

'Los datos de test de regresion logistica aciertan 5858 de 7184 veces con una tasa de acierto de 81.4310 % '
M ### Para matrices de confusidn mucho mds visuales
#from sklearn.metrics import ConfusionMatrixDisplay

#display(ConfusionMatrixDisplay(confusion matrix(Y_testEC, prediccion logit_test)).plot())
#display(ConfusionMatrixDisplay(confusion matrix(y_testecC, prediccion probit test)).plot())

print ("Matriz de confusion de entrenamiento Logit:")
display(pd.crosstab(Y_train_EC, prediccion_logit train, colnames = ["Predicciones"], margins = True))

print ("Matriz de confusion de test Logit:")
display(pd.crosstab(y_test_EC, prediccion_logit test, colnames = ["Predicciones™], margins = True))

print ("Matriz de confusidn de entrenamiento Probit:")
display(pd.crosstab(y_train_EC, prediccion_probit_train, colnames = ["Predicciones™”], margins = True))

print ("Matriz de confusion de test Probit:")
display(pd.crosstab(y_test EC, prediccion_probit_test, colnames = ["Predicciones”], margins = True))

print ("Matriz de confusion de entrenamiento de Regresion Logistica:™)
display(pd.crosstab(y_train ML, prediccion_logreg_train, colnames = ["Predicciones”], margins = True))

print ("Matriz de confusién de test de Regresion Logistica:™)
display(pd.crosstab(y_test ML, prediccion_logreg test, colnames = ["Predicciones”], margins = True))

Matriz de confusién de entrenamiento Logit:

Predicciones 0 1 All

Pobre

0.0 12758 480 13238
1.0 2689 833 3522

All 15447 1313 16760

Matriz de confusién de test Logit:

Predicciones 0 1 All

Pobre

0.0 5533 207 5740
1.0 1127 317 1444
All 8860 524 7184

Matriz de confusién de entrenamiento Probit:

Predicciones o 1 All

Pobre

0.0 12785 453 13238
1.0 2713 809 3522

All 15488 1262 16760

Matriz de confusién de test Probit:

Predicciones 0 1 Al

Pobre

0.0 5542 198 5740
1.0 1137 307 1444
All 6679 505 7184

Matriz de confusion de entrenamiento de Regresidn Logistica:

Predicciones 00 1.0 All
Pobre

0.0 12758 480 13238
1.0 2689 833 3522
All 15447 1313 16760

Matriz de confusién de test de Regresion Logistica:

Predicciones 0.0 1.0 Al
Pobre

0.0 5533 207 5740
1.0 1127 317 1444
All 6660 524 7184



Las métricas del reporte de clasificacién sirven para medir la calidad de las predicciones de un algoritmo de prediccion:

"precision" es la ratio de acierto al predecir positivo: tp / (tp + fp)

"recall" o exhaustividad es la ratio de positivos correctamente clasificados: tp / (tp + fn)

"f-beta" es la media arménica de la precision y el recall. A mayor factor beta mayor peso tiene el recall. Beta=1 otorga igual importancia a ambas
"support" es el n° de real de valores de cada tipo en Y_fest

M from sklearn.metrics import classification_report

print ("Reporte de clasificacidn de entrenamiento Logit:™)
print(classification_report(Y_train_EC, prediccion_logit train))
print ("Reporte de clasificacion de test Logit:")
print(classification_report(Y_test_EC, prediccion_logit_test))
print ("Reporte de clasificacidn de entrenamiento Probit:™)
print(classification_report(Y_train_EC, prediccion_probit_train))
print ("Reporte de clasificacidn de test Probit:™)
print(classification report(Y_test EC, prediccion_probit_test))
print ("Reporte de clasificacion de entrenamiento de Regresion Logistica:™)
print(classification_report(Y_train_ML, prediccion_logreg_train))
print ("Reporte de clasificacidn de test de Regresidn Logistica:™)
print(classification report(Y_test ML, prediccion_logreg test))

Reporte de clasificacidn de entrenamiento Logit:

precision recall f1-score

2.0 8.83 2.96 @.89

1.9 9.63 9.24 @.34

accuracy 8.81
macre avg 0.73 2.60 @.62
weighted avg 0.79 .81 2.78

Reporte de clasificacion de test Logit:

precision recall f1-score

9.9 9.83 9.96 .89

1.0 9.60 9.22 0.32

accuracy 0.81
macro avg @.72 @.59 .61
weighted avg 9.79 0.81 0.78

support

13238
3522

16760
16760
16760

support

5740
1444

7184
7184
7184

Reporte de clasificacién de entrenamiento Probit:

precision recall fl-score

0.8 9.82 9.97 0.89

1.8 9.64 9.23 0.34

accuracy 9.81
macro avg 9.73 9.60 .61
weighted avg .79 9.81 0.77

Reporte de clasificacién de test Probit:

precision recall fi1-score

2.0 9.83 9.97 .89

1.8 9.61 9.21 0.32

accuracy 0.81
macro avg 9.72 9.59 0.60
weighted avg .79 9.81 0.78

Reporte de clasificacién de entrenamiento de

precision recall fi1-score

9.0 9.83 9.96 0.89

1.0 9.63 9.24 0.34

accuracy 9.81
macro avg 0.73 9.60 0.62
weighted avg 9.79 9.81 8.78

support

13238
3522

16760
16760
16760

support

5740
1444

7184
7184
7184

Regresion Logistica:
support

13238
3522

16760
16760
16760

Reporte de clasificacién de test de Regresion Logistica:

precision recall fil-score

0.0 9.83 9.96 0.89

1.0 9.60 9.22 9.32

accuracy 9.81
macro avg 0.72 9.59 8.61
weighted avg .79 9.81 0.78

support

5740
1444

7184
7184
7184
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Por dltimo, visualizacion de la curva ROC

M def plot_roc(fpr, tpr, AUC, title, save=False):
plt.figure()
plt.plot(fpr, tpr, label="AUC="+str(AucC))
plt.plot([e, 1], [6, 1],'r--")
plt.xlim([0.0, 1.])
plt.ylim([e, 1.85])
plt.xlabel('Ratio de falsos positivos')
plt.ylabel('Ratio de verdaderos positivos"')
plt.title(title)
plt.legend(loc="lower right")

# Encontrar el umbral déptimo
optimal_threshold = fpr[np.argmax(tpr - fpr)]

# Mostrar el umbral éptimo en el grafico

plt.scatter(optimal_threshold, tpr[np.argmax(tpr - fpr)], c="red’, label="Umbral optimo: {:.2f}".format(optimal_threshold

plt.legend(loc="lower right™)

plt.savefig('ROC_logit') if save else None
plt.shou()

M from sklearn.metrics import roc_curve, roc_auc_score

#true positive rate es la sensitividad, false positive rate es specificity
fpr_logit, tpr_logit, _ = roc_curve(Y_test EC, prediccion_logit test_prob)
fpr_logreg, tpr_logreg, _ = roc_curve(Y_test_ML, prediccion_logreg_test_prob)
#AUC es drea bajo la curva ROC, cuanto mds alta mejor, de @ a 1.

AUC_logit = roc_auc_score(Y_test EC, prediccion_logit_test_prob)

AUC_logreg = roc_auc_score(Y_test ML, prediccion_logreg_test_prob)
plot_roc(fpr_logit, tpr_logit, AUC_logit, "Curva ROC de modelo logit™)
plot_roc(fpr_logreg, tpr_logreg, AuC_logreg, "Curva ROC de regresién logistica™)

Curva ROC de modelo logit
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Prediccion con el umbral optimo adaptado
La ROC nos muestra como debido a la desigual distribucion de la variable objetivo, es recomendable tener un umbral diferente a 0,5

M | # umbral dptimo de 6.3
prediccion_logit test opt = np.where(prediccion_logit test prob »>= ©.32, 1, @)
prediccion_logreg_test_opt = np.where(prediccion_logreg_test_prob »>= ©.32, 1, @)

display(f'Los datos de test logit aciertan {sum(prediccion_logit test opt == Y _test EC)} de {len(Y_test EC)} veces " \
+ f'con una tasa de acierto de {accuracy_score(Y_test EC, prediccion logit test opt)*1ee:.af}%")

display(f'Los datos de test logreg aciertan {sum(prediccion_logreg_test_opt == Y_test ML)} de {len(Y_test ML)} veces ' \
+ f'con una tasa de acierto de {accuracy_score(Y_test ML, prediccion logreg_test opt)*1ee:.af}%")

print ("Matriz de confusidn de test Logit:")
display(pd.crosstab(Y_test EC, prediccion_logit test opt, colnames = [“"Predicciones™], margins = True))

print ("Matriz de confusion de regresion logistica:™)
display(pd.crosstab(Y_test ML, prediccion_logreg_test_opt, colnames = ["Predicciones"], margins = True))

print(classification_report(Y_test EC, prediccion_logit test opt))
print(classification_report(Y_test ML, prediccion_logreg test opt))

'Los datos de test logit aciertan 5624 de 7184 veces con una tasa de acierto de 78.28507795180222%"

‘Los datos de test logreg aciertan 5625 de 7184 veces con una tasa de acierto de 78.2989977728285%"
Matriz de confusién de test Logit:

Predicciones 0 1 All

Pobre

0.0 5011 729 5740
1.0 831 813 1444
All 5842 1342 7184

Matriz de confusidn de regresion logistica:

Predicciones 0 1 All

Pobre

0.0 5012 728 5740
1.0 831 613 1444
All 5843 1341 7184

precision recall fl-score  support
9.9 9.86 9.87 @.87 5740
1.0 0.46 0.42 @.44 1444
accuracy 08.78 7184
macro avg 9.66 9.65 @.65 7184
weighted avg 0.78 0.78 0.78 7184
precision recall fil-score  support
0.0 0.86 0.87 8.87 574@
1.0 0.46 0.42 0.44 1444
accuracy 8.78 7184
macro avg 0.66 0.65 8.65 7184

weighted avg 0.78 0.78 0.78 7184



Modelos de aprendizaje automatico.

Regresion logistica con ajuste de hiper-parametros y K-folding

Al separar el dataset en los conjuntos de entrenamiento y test puedo estar entrenando sobre datos con un sesgo involuntario. Con kfolding hago la media de
los resultados de aplicar diferentes segmentaciones para mitigar dicho sesgo.

También es adecuado iterar sobre un subconjunto de validacion (parte de los datos de entrenamiento) para calcular los mejor hiper-parametros de ajuste a
cada modelo

M ### Funcidn para visualizar La punteria de cada interacidn del cCross-validation
def get cv results_for best params(search_object):

cv_results = search object.cv_results_

return [val[search_object.best_index ] for key, val in cv_results.items() if key.startswith("split")]

M from sklearn.pipeline import make pipeline
from sklearn.model_selection import KFold, GridSearchcv
from sklearn.feature_selection import SelectkBest, f classif

reductor = SelectKBest(score_func=f_classif)
# Pipeline con regresion logistica, esta vez con penalizacion L2 (la default)
reg_log CV = make_pipeline(normalizador,

reductor,

LogisticRegression(penalty ='12", random_state=0))

# La validacion cruzada en red para comprobar hiper-pardmetros

param_log = {
‘selectkbest k': [ 15, 20, 25, 30],
# ‘selectkbest _k': list(range(28, 30)),

‘logisticregression_ C':[@.001, .01, 6.1, 1, 10, 100]}

busqueda_log = GridSearchcv(estimator = reg_log Cv,
param_grid = param_log,
scoring = "accuracy’,
cv = KFold(n_splits=10),
error_score='raise’)

_ = busqueda_log.fit(X_train ML, Y train ML)

M | # Funcidn de antes para La tasa de acierto del cv
array_log = get_cv_results_for_best_params(busqueda_log)
media_log = np.asarray(array_log).mean()

display('Los mejores parametros para la regresion logistica dado el dataset son:', busqueda_log.best params_)
display('Tasa de acierto en cada iteracidn de la CV con los mejores parametros:', array_log)
display('Tasa de acierto media del de iteraciones de CV con los mejores parametros:', media_log)

logreg_entrenado = busqueda_log.best_estimator_[2]

for num_vars in param_log['selectkbest_k']:
mask = busqueda_log.cv_results_['param_selectkbest_ k'] == num_vars
C_values = busqueda_log.cv_results_[ 'param_logisticregression_ C'][mask]
scores = busqueda_log.cv_results_[ 'mean_test_score'][mask]
plt.semilogx(C_values, scores, marker = ".",label = 'selectkbest k: ' + str(num_vars))

plt.title('Tasa de acierto media en la Regresidn Logistica')
plt.ylabel('Tasa de acierto media’)

plt.xlabel('C")

plt.grid(True)

plt.legend(loc="best")

plt.show()

‘Los mejores parametros para la regresion logistica dade el dataset son:’
{'logisticregression C': ©.1, 'selectkbest k': 25}
‘Tasa de acierto en cada iteracion de la CV con los mejores parametros:’

[©.7941527446380716,
8233890214797136,
7983203556085919,
8114558472553699,
815035799522673,
801909307875895,
8162291169451074,
8269689737470167,
8060859188544153,
8126491646778043 ]

PO ®

‘Tasa de acierto media del de iteraciones de CV con los mejores parametros:’

@.8106205250596659

57



Tasa de acierto media en la Regresién Logistica
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M selected_logreg_features = busqueda_log.best_estimator_[1].get_support()
nombre_variables logreg = []
for feature name, selected in zip(X_train ML.columns, selected logreg features):
if selected:
nombre_variables_logreg.append(feature_name)

# DataFrame ordenado segun el coeficiente de cada variable
importancia_predictores_logreg = pd.DataFrame(
{'variable predictora’: nombre_variables_logreg,
"Importancia’: logreg_entrenado.coef [©]}

display(importancia_predictores_logreg.sort_values('Importancia’, ascending=False))

# DataFrame ordenado segin el valor absoluto del coeficiente de cada variable
importancia_predictores_logreg['Importancia abs'] = importancia_predictores_logreg['Importancia’].abs()
importancia_predictores_logreg_sorted = importancia_predictores_logreg.sort_values('Importancia_abs', ascending=False)
importancia_predictores_logreg_sorted = importancia_predictores_logreg_sorted.drop('Importancia_abs', axis=1)
display(importancia_predictores_logreg_sorted)
print("Caracteristicas desechadas:")
for feature name, selected in zip(X_train ML.columns, selected logreg features):

if not selected:

print(feature_name)

Variable predictora Importancia

24 Sit_Laboral_Parado 0.880376

17 Estado_Civil_Divorciado/Separado 0.800719

1 Hacinamiento 0.705536
18 Estado_Civil_Soltero 0.676303
2 Urbanizacion 0.543738
12 Region_Extremadura 0.535501
20 Niv_Estudios_Bajo 0.494244
9 Region_CastillaLaMancha 0.4680681
[ Region_Andalucia 0.416698
14 Region_Murcia 0.378074
23 Sit_Laboral_Otros inactivos 0.352764
1 Region_CeutaYMelilla 0.337964
8 Region_Canarias 0.272345
4 Sexo 0.125982
0 Familia_Numerosa 0.058128
5 PHO20 -0.031743
3 Edad -0.172404
16 Estado_Civil_Casado -0.186904
13 Region_Madrid -0.243808
10 Region_Catalunya -0.279822
7 Region_Aragon -0.308148
15 Region_Navarra -0.459850
21 Sit_Laboral_Jubilado -0.471496
22 Sit_Laboral_Ocupado -0.766057

19 Niv_Estudios_Alto -0.770611



Variable predictora Importancia

24
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20
21

0
5

Sit_Laboral_Parado 0.880376
Estado_Civil_Divorciado/Separado 0.800719
Niv_Estudios_Alto -0.770611
Sit_Laboral_Qcupado -0.766057
Hacinamiento 0.705536
Estado_Civil_Soltero 0.676303
Urbanizacion 0.543738
Region_Extremadura 0.535501
Niv_Estudios_Bajo 0.494244
Sit_Laboral_Jubilado -0.471496
Region_CastillaLaMancha 0.460681
Region_Navarra -0.459950
Region_Andalucia 0416698
Region_Murcia 0.378074
Sit_Laboral_Otros inactivos 0.352764
Region_CeutaYNelilla 0.337954
Region_Aragon -0.308148
Region_Catalunya -0.279822
Region_Canarias 0.272345
Region_Madrid -0.243806
Estado_Civil_Casado -0.186904
Edad -0.172404

Sexo 0.125982
Familia_Numerosa 0.058128
PHO20 -0.031743

Caracteristicas desechadas:
Viv_PagadaoOCedida
Ninos_Dep
En_Formacion
Region_Asturias
Region_Baleares
Region_cantabria
Region_castillaYLeon
Region_Galicia
Region_Pais Vasco
Region_Rioja
Region_Valencia
Estado_Civil_Vviudo
Miv_Estudios_Medio

Red Neuronal (Clasificador MLP, MultiLayerPerceptron) de una sola capa

M # Funcién para visualizacién de posibles tamafios de capa oculta
def plot_grid_search(cv_results, grid_param_1, grid_param_2, xlabel, hiper_param):

# Get Test Scores Mean and std for each grid search

# Function obtained from:

# https://stackoverflow.com/questions/37161563/how-to-graph-grid-scores-from-gridsearchcv
scores_mean = cv_results|'mean_test_score’]

scores_mean = np.array(scores_mean).reshape(len(grid_param_2),len(grid_param_1))

scores_sd = cv_results['std_test_score']
scores_sd = np.array(scores_sd).reshape(len(grid_param 2),len(grid param 1))

# Plot Grid search scores
_, ax = plt.subplots(1,1)

# Paraml is the X-axis, Param 2 is represented as a different curve (color Lline)
for idx, val in enumerate(grid_param 2):
ax.plot(grid param_1, scores mean[idx,:], '-o', label= hiper_param + ': ' + str(val))

ax.set_title("Grid Search Scores”, fontsize=14, fontweight='bold")
ax.set_xlabel(xlabel, fontsize=12)

ax.set_ylabel('CV Average Score', fontsize=12)
ax.legend(loc="best", fontsize=8)

ax.grid('on")
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M from sklearn.neural network import MLPClassifier
import warnings
from sklearn.exceptions import ConvergenceWarning

# Pipeline con perceptron de una sola capa oculta
neuronal = make pipeline(normalizador,
reductor,
MLPClassifier(random_state=None,max_iter=100))
# Solver = adam(default) deberia ir bien, activation = relu(defaul) es un decisor Linear pero tb puede ser logit

param_neuro = {
‘selectkbest_ k': [15, 20, 25, 3@],
‘mlpclassifier__hidden_layer_sizes':[(5,),(10,),(20,)], # neuronas en La capa oculta
‘mlpclassifier__alpha':[1e-4, 1e-3, ©.81, 6.1]} # fuerza del termino de regularizacion l2. analogo a €2

busqueda_neuro = GridSearchCV(estimator = neuronal,
param_grid = param_neuro,
scoring = "accuracy’,
cv = KFold(n_splits=10))

# Esto es para que no me salgan warnings por doquier

with warnings.catch warnings():
warnings.simplefilter("ignore", category=Convergencelarning)
busqueda neuro.fit(X_train ML, Y _train ML)

M | # Funcidn de antes para la tasa de acierto del cv
array_neuro = get cv_results_for best_params(busqueda neuro)

media_neurc = np.asarray(array_neuro).mean()

display('Los mejores parametros para la red neuronal dado el dataset son:', busqueda_neuro.best_params_)
display('Tasa de acierto en cada iteracidn de la CV con los mejores parametros:', array_neuro)
display('Tasa de acierto media del de iteraciones de CV con los mejores parametros:', media_neuro)

# Obtener el mejor modelo entrenado
neur_entrenado = busqueda_neuro.best_estimator_[2]

mask = busqueda_neuro.cv_results [ 'param selectkbest k'] == busqueda_neuro.best _params_['selectkbest k']
cv_results_filtrado = {k: [v[i] for i in range(len(v)) if mask[i]] for k, v in busqueda_neuro.cv_results_.items()}

plot_grid search({cv_results filtrado,
param_neuro[ “mlpclassifier__hidden_layer_sizes"],
param_neuro[ "mlpclassifier alpha"],
"tamafio de capa oculta”,
"alpha™)

‘Los mejores parametros para la red neuronal dado el dataset son:’

{'mlpclassifier_alpha': @.001,
‘mlpclassifier__hidden_layer sizes': (5,),
‘selectkbest_ k': 25}

'Tasa de acierto en cada iteracion de la Cv con los mejores parametros:’

[©.798926014319809,
©.8233890214797136,
©.7995226730310262,
©.8108591885441527,
©.818019093078759,
©.7941527446300716,
©.8215990453460621,
©.8299522673031027,
©.8025059665871122,
0.815035799522673]

'Tasa de acierto media del de iteraciones de €V con los mejores pardmetros:’

©.8113961813842483
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Grid Search Scores
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# Entender que en una red neuronal, los coeficientes son los pesos asociados a cada input (columnas)

8 10

12

14 16

tamanfo de capa oculta

# para cada neurona (fila)

# La segunda lista es la dltima capa, la cual tiene tantos pesos como neuronas haya en la capa oculta

display(neur_entrenado.coefs )

# Calculo la importancia de cada variable calculando Lla media de los pesos asociados a cada variable

# en las neuronas de la capa oculta
importancia_predictores_neuro = []
for layer in neur_entrenado.coefs_:

layer_importance

np.abs(layer).mean(axis=1)

importancia_predictores_neuro.append(layer_importance)

.0300235 ,
.67847456,
.21228967,
.14563394,
.33472441,
.17954789,
.41650181,
.01364674,

¥
B

064917,
7696863,
76533 ,
3705584,
582399],
0373255],
6888444],
5724386],
.11082725]]

~
§

oo

~ 00 N

©.29951079,
0.616044649,
@.23240917,
0.17289262,
©.43536229,
@.66027459,
-0.01951704,
@.13453595,
@.3771618 ,
©.29807039,
-2.20187694,
0.86508763,
0.62113902,
@.140573e3,
0.25203497,
-8.15263161,
-@.04095002,
©.35358708,
©.28954931,
-9.52439674,
0.64253506,
-@.24828408,
-9.24820457,
@.39839555,
-8.27240022,

)]

©.17493516,
©.12493645,
-0.37297956,
-0.21148244,
-9.11796698,
@.45596579,
0.06409699,
©9.32341434,
0.146688132,
-0.53547927,
©0.091165858,
-0.85701087,
-9.52805754,
©.37949929,
-0.42638871,
0.02516604,
-0.2683269 ,
-0.0885069 ,
-9.1721297 ,
0.63585589,
-0.01202834,
©9.1402865 ,
0.14622384,
0.22627314,
-9.5491975 ,

-0.01681862,
-0.10938713,
-0.01803294,
0.450654604,
-0.00351632,
-9.1019978 ,
-9.31193364,
©.41556963,
-0.00387247,
0.06312886,
©.09032546,
-0.24383481,
-09.12386116,
-9.38294843,
0.10187311,
0.33364894,
©.378006103,
-0.54870247,
-0.5049e831,
-0.15566689,
0.15950406,
©.38667904,
0.249393e1,
0.32520732,
-0.17522896,

18 20

-0.09641072],
-6.15884383],
-0.16524622],
-6.27558326],
6.13560823],
-0.20203399],
0.1905643 1,
0.70143973],
-0.9053201 ],
-6.08438877],
0.091735942],
0.12281491],
6.05200216],
-0.19116452],
6.0410163 1,
6.63006478],
-0.21883779],
0.2452563 ],
0.2983635 |,
0.33484138],
-6.38817804],
-0.35163895],
-6.39236848],
6.46437021],
0.85887624]]),

selected_neuro_features = busqueda_neuro.best_estimator_[1].get_support()
nombre_variables_neuro = []
for feature_name, selected in zip(X_train_ML.columns, selected_neuro_features):

if selected:

nombre_variables_neuro.append(feature_name)

importancia predictores_neuro = pd.DataFrame(
{"variable predictora’': nombre_variables_neuro,
"Importancia’: importancia_predictores_neuro[e]}

)

display(importancia_predictores_neuro.sort_values('Importancia', ascending=False))

print(“Caracteristicas desechadas:")

for feature_name, selected in zip(X_train_ML.columns, selected_neuro_features):

if not selected:

print(feature_name)
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Variable predictora Importancia

24 Sit_Laboral_Parado 0.398552
23 Sit_Laboral_Otros inactivos 0.364380
8 Region_Canarias 0.363752
22 Sit_Laboral_Ocupado 0.362632
19 Niv_Estudios_Alto 0.360999
" Region_CeutaYNMelilla 0.359333
1 Hacinamiento 0.336418
15 Region_Navarra 0.332608
5 PHO20 0.319964
7 Region_Aragon 0.317721
20 Niv_Estudios_Bajo 0.313464
17 Estado_Civil_Divorciado/Separado 0.291551
13 Region_Madrid 0.289905
18 Estado_Civil_Soltero 0.279965
21 Sit_Laboral_Jubilado 0.273508
3 Edad 0251228
9 Region_CastilaLaMancha 0.207538
4 Sexo 0205424
6 Region_Andalucia 0.200523
2 Urbanizacion 0.200394
16 Estado_Civil_Casado 0.199130
14 Region_Murcia 0.169699
12 Region_Extremadura 0.160081
1] Familia_Numerosa 0.123540
10 Region_Catalunya 0.085596

Caracteristicas desechadas:
Viv_PagadaOCedida
Ninos_Dep
En_Formacion
Region_Asturias
Region_Baleares
Region_Cantabria
Region_castillaYLeon
Region_Galicia
Region_Pais Vasco
Region_Ricja
Region_Valencia
Estado_Civil Vviudo
Niv_Estudios_Medio

Arbol de clasificacién

M from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV #con prueba de hiperpardmetros continua, pruebo al azar.

# Pipeline con modelo de drbol CART. EL kernel default ya es el RBF
arbol = make_pipeline(normalizador,

reductor,

DecisionTreeClassifier())

param_arb = {
‘selectkbest k': [20, 25, 3@, 35],
‘decisiontreeclassifier max depth': [2, 4, 6, 8, 10],
‘decisiontreeclassifier min_samples split': [2, 3, 4, 5]}

# Se prueban "n_iter"” (por defecto 10) combinaciones de Los pardametros de "param_arb” en cada validacion cruzada.
busqueda_arb = GridSearchCV(estimator = arbol,

param_grid = param_arb,

scoring = 'accuracy',

cv = KFold(n_splits=10))

with warnings.catch_warnings():
warnings.simplefilter("ignore", category=ConvergenceWarning)
busqueda_arb.fit(X_train_ML, Y_train_ML)



M from sklearn.tree import plot_tree

# Funcion de antes para la tasa de acierto del cv
array_arb = get cv_results for_best params(busqueda_arb)
media_arb = np.asarray(array_arb).mean()

display('Los mejores parametros para el arbol de clasificacion dado el dataset son:', busqueda_arb.best params_)
display('Tasa de acierto en cada iteracion de la CV con los mejores parametros:', array_arb)
display('Tasa de acierto media del de iteraciones de CV con los mejores pardmetros:’, media_arb)

# Obtener el mejor modelo entrenado
arbol_entrenado = busqueda_arb.best estimator [2]

fig = plt.figure(figsize=(15,5))
fig.suptitle('Diagrama de arbol")
_ = plot_tree(arbel_entrenado, #el _ es porque suelta mucho spam por consola
class_names= [ 'Pobre’, 'No Pobre'],
feature_names = X_train_ML.columns,
filled=True,
fontsize=8) # Modificar el fontsize para mayor o menor legibilidad

‘Los mejores parametros para el arbol de clasificacidn dado el dataset son:’
{'decisiontreeclassifier__max_depth': 6,

‘decisiontreeclassifier_ min_samples_split': 5,

‘selectkbest  k': 30}

'Tasa de acierto en cada iteracién de la CV con los mejores parametros:’

—

@ ®@

.7899761336515513,
.818019093078759,

.7977326968973747,
.7977326968973747,
.8054892601431981,
.8013126491646778,
.8186157517899761,
.8227923627684964,
.81602625298329356,
0.8048926014319809]

oo

(SR

'Tasa de acierto media del de iteraciones de CV con los mejores parametros:’

0.8066825775656324

Diagrama de arbol
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selected_arb_features = busqueda_arb.best_estimator_[1].get_support()
nombre_variables_arb = []
for feature_name, selected in zip(X_train_ML.columns, selected_arb_features):
if selected:
nombre_variables_arb.append(feature_name)

importancia_predictores_arb = pd.DataFrame(
{"variable predictora’: nombre_variables_arb,
"Importancia’: arbol_entrenado.feature_importances_}

display(importancia_predictores_arb.sort values('Importancia', ascending=False))

print("Caracteristicas desechadas:")
for feature_name, selected in zip(X train_ML.columns, selected arb_features):
if not selected:
print(feature_name)



Variable predictora Importancia

29 Sit_Laboral_Parado 0.337578
25 Niv_Estudios_Bajo 0.194852
28 Sit_Laboral_Otros inactivos 0.120642
20 Estado_Civil_Casado 0.051464
24 Niv_Estudios_Alto 0.045666

2 Urbanizacion 0.044115

0 Familia_Numerosa 0.043827

21 Estado_Civil_Divorciado/Separado 0.038717

22 Estado_Civil_Soltero 0.029044
1 Hacinamiento 0.023903
4 Sexo 0.015830
3 Edad 0.010795
9 Region_Canarias 0.008656
13 Region_CeutaYNMelilla 0.007247
23 Estado_Civil_Viudo 0.007175
15 Region_Madrid 0.005766
12 Region_Catalunya 0.004752
1 Region_Castilla¥Leon 0.004510
19 Region_Valencia 0.002164
5 PHO20 0.001847
16 Region_Murcia 0.001451
27 Sit_Laboral_Ocupado 0.000000

26 Sit_Laboral_Jubilado 0.000000

7 Region_Aragon 0.000000

6 Region_Andalucia 0.000000

8 Region_Baleares 0.000000

17 Region_Navarra 0.000000

14 Region_Extremadura 0.000000

10 Region_CastillaLaMancha 0.000000

18 Region_Pais Vasco 0.000000

Caracteristicas desechadas:
Vviv_PagadaOCedida

Ninos_Dep

En_Formacion
Region_Asturias
Region_Cantabria
Region_Galicia

Region_Rioja
Niv_Estudios_Medio

M | ##### Si tenge graphviz instalade en el ordenador, puedo crear el drbol de decisidn con esta herramienta grdfica
#e### S1 no Lo tengo, ignorar. Los umbrales de decisidn siguen sinedo los de variables numéricas normalizadas
### Descomentar y ejecutar al menos una vez por ordenador
###!] pip install graphviz

import graphviz
from sklearn.tree import export_graphviz

dot_data_arb = export_graphviz(arbol_entrenado, out file=None,
class_names= ['Pobre’, 'No Pobre'],
feature_names=nombre_variables_arb,
filled=True)

### Draw graph

graph_arb = graphviz.Source(dot_data_arb, filename="arbol decision.png”, format="png")
display(graph_arb)

graph_arb.render(filename="arbol_decision')



COMPARATIVA

M import statistics
from math impert sgrt

#funcion que he encontrado para hacer plot de intervalos de confianza

def plot_confidence_interval(x, values, z=1.96, color='#2187bb"', horizontal_line_width=0.25):
mean = statistics.mean(values)
stdev = statistics.stdev(values)
confidence_interval = z * stdev / sgrt(len(values))

left = x - horizontal_line_width / 2

top = mean - confidence interval

right = x + horizontal line width / 2

bottom = mean + confidence_interval

plt.plot([x, x], [top, bottom], color=color)
plt.plot([left, right], [top, top], color=color)
plt.plot([left, right], [bottom, bottom], color=coler)
plt.plot(x, mean, ‘o', color='#f44336")

return mean, confidence_interval

Intervalos de confianza de los resultados de las validaciones cruzadas

M resultados = [array_log, array_neuro, array_arb]
modelos = ['Reg Log", 'Red neuronal', ‘Arbol']

# diggrama de caja y bigotes

fig = plt.figure(figsize=(12,8))

fig.suptitle( ' Comparacion de modelos')

ax = fig.add_subplot(111) #para definir el eje inferior

plt.boxplot(resultados)

ax.set_xticklabels(modelos)

plt.show()

#aparentemente el modelo de drbol de decision tiene una mejor mediana, ademds de un maximo de éxito superior.

fig = plt.figure(figsize=(12,8))

fig.suptitle('Medias e intervalos de confianza')

plt.xticks([1, 2, 3], modelos)

plot_confidence_interval(l, resultados[@], z=1.96) #valor critice 1.95 equivale al 95% de confianza

plot_confidence interval(2, resultados[1], z=1.96)

plot_confidence_interval(3, resultados[2], z=1.96)

plt.show()

#de aqui parece que el modelo random forest tiene una media ligeramente superior, al igual que su intervalo de confianza

Comparacién de modelos
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Medias e intervalos de confianza

0.8175 1
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Prediccion mediante datos test

M ### Predicciones
prediccion_log = busqueda log.predict(X_test ML)
prediccion_arb = busqueda_arb.predict(X_test_ML)
prediccion_neuro = busqueda_neuro.predict(X_test ML)

### Probabilidades
prediccion_log prob
prediccion_arb_prob
prediccion_neuro_prob

busqueda_log.predict_proba(X_test ML)[:,1]
busqueda_arb.predict_proba(X_test_ML)[:,1]
busqueda_neuro.predict_proba(X_test ML)[:,1]

M display(f'La regresion logistica acierta {sum(prediccion_log == Y_test ML)} de {len(Y_test ML)} veces ' \
+ f'con una tasa de acierto media de {accuracy score(Y_test ML, prediccion_log)*1ee:.4f}% ")

display(f'El arbol de clasificacién a acierta {sum(prediccion_arb == Y_test_ML)} de {len(Y_test_ML)} veces '
+ f'con una tasa de acierto media de {accuracy score(Y_test ML, prediccion_arb)*1ge:.4f}% )

display(f'La red neuronal acierta {sum(prediccion_neuro == Y_test ML)} de {len(Y_test ML)} veces ' \
+ f'con una tasa de acierto media de {accuracy score(Y_test ML, prediccion_neuro)*1e@:.4f}% ')

'La regresion logistica acierta 5853 de 7184 veces con una tasa de acierto media de 81.47271714922049%
'El arbol de clasificacidn a acierta 5842 de 7184 veces con una tasa de acierto media de 81.3195991091314% '

'La red neuronal acierta 5855 de 7184 veces con una tasa de acierto media de 81.58855679287304% '

M print ("Matriz de confusidn de regresién logistica:™)
display(pd.crosstab(y_test ML, prediccion log, colnames
print ("Matriz de confusién de arbol de clasificaciéi
display(pd.crosstab(y_test_ML, prediccion_arb, colnames
print ("Matriz de confusion de red neurcnal:")
display(pd.crosstab(y_test ML, prediccion neuro, colnames = ["Predicciones"], margins = True))

["Predicciones™], margins = True))

["Predicciones™], margins = True))

Matriz de confusién de regresidn logistica:

Predicciones 0.0 1.0 All

Pobre

0.0 5545 195 5740
1.0 1136 308 1444
All 6681 503 7184

Matriz de confusion de arbol de clasificaciéin:

Predicciones 0.0 1.0 All

Pobre

0.0 5594 148 5740
1.0 1196 248 1444
All 6790 394 7184

\
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Matriz de confusién de red neuronal:

Predicciones 0.0 1.0 All
Pobre

0.0 5523 217 5740
1.0 1112 332 1444

All 8635 549 7184

M print ("Reporte de clasificacidén de regresién logistica:™)
print(classification_report(Y_test_ML, prediccion_log))
print ("Reporte de clasificacidn de arbol de clasificaciéin:™)
print(classification_report(Y_test ML, prediccion_arb))
print ("Reporte de clasificacién de red neuronal:™)
print(classification_report(Y_test ML, prediccion_neuro))

Reporte de clasificacion de regresion logistica:

precision recall fi1-score  support

0.0 9.83 9.97 2.89 5740

1.0 0.61 0.21 .32 1444
accuracy e.81 7184
macro avg 0.72 8.59 0.60 7184
weighted avg 0.79 .81 0.78 7184
Reporte de clasificacidén de arbol de clasificacidin:
precision recall fil-score  support

0.0 9.82 0.97 @.89 5740

1.8 0.63 0.17 9.27 1444

accuracy e.81 7184
macro avg a.73 0.57 9.58 7184
weighted avg 0.78 .81 0.77 7184

Reporte de clasificacion de red neuronal:

precision recall fl-score  support

0.0 8.83 9.96 0.89 5740

1.0 8.60 9.23 0.33 1444
accuracy 0.82 7184
macro avg 6.72 0.60 0.61 7184
weighted avg 0.79 9.82 0.78 7184

M #true positive rate es la sensitividad, false positive rate es specificity

fpr_log, tpr_log, _ = roc_curve(Y_test ML, prediccion_log_prob)
fpr_arb, tpr_arb, _ = roc_curve(Y_test ML, prediccion_arb_prob)
fpr_neuro, tpr_neuro, _ = roc_curve(Y_test ML, prediccion_neuro_prob)

#AUC es drea bajo la curva ROC, cuanto mds alta mejor, de @ a 1.
AUC_log = roc_auc_score(Y_test ML, prediccion_log prob)
AUC_arb = roc_auc_score(Y_test_ML, prediccion_arb_prob)
AUC_neuro = roc_auc_score(Y_test_ML, prediccion_neuro_prob)

plot_roc(fpr_log, tpr_log, AUC_logreg, "Curva ROC de regresién logistica")
plot_roc(fpr_arb, tpr_arb, AUC_arb, "Curva ROC de arbol de clasificacion")
plot_roc(fpr_neuro, tpr_neuro, AUC_neuro, "Curva ROC de red neuronal™)
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Ratio de verdaderos positivos

Ratio de verdaderos positivos

Ratio de verdaderos positivos
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M # Umbrales dptimos de cada modelo
prediccion_log opt = np.where(prediccion_log prob »>= ©.31, 1, 0)
prediccion_arb_opt = np.where(prediccion_arb_prob »= ©.35, 1, ©)
prediccion_neuro_opt = np.where(prediccion_neuro_prob »>= 0.33, 1, 0)

display(f'La regresion logistica acierta {sum(prediccion_log opt == Y_test ML)} de {len(Y_test_ML)} veces ' \
+ f'con una tasa de acierto media de {accuracy score(Y_test_ML, prediccion_log opt)*1ee}% ')

display(f'El arbol de clasificacion a acierta {sum(prediccion_arb_opt == Y_test ML)} de {len(Y_test ML)} veces " \
+ f'con una tasa de acierto media de {accuracy score(Y_test ML, prediccion_arb opt)*1ee}% ")

display(f'La red neuronal acierta {sum{prediccion_neuro_opt == Y_test ML)} de {len(Y_test ML)} veces ' \
+ f'con una tasa de acierto media de {accuracy score(Y_test ML, prediccion_neuro_opt)*1ee}% ')

print ("Matriz de confusidn de regresion logistica:")

display(pd.crosstab(Y_test ML, prediccion_log opt, colnames = ["Predicciones"], margins = True))
print (“"Matriz de confusion de arbol de clasificacioin:")

display(pd.crosstab(Y_test_ML, prediccion_arb_opt, colnames = ["Predicciones”], margins = True))
print ("Matriz de confusidén de red neuronal:")

display(pd.crosstab(Y_test_ML, prediccion_neuro_opt, colnames = ["Predicciones™], margins = True))

print ("Reporte de clasificacion de regresién logistica:")
print(classification_report(y_test ML, prediccion_log opt))
print (“"Reporte de clasificacién de arbol de clasificaciéin:™)
print(classification_report(Y_test ML, prediccion_arb_opt))
print ("Reporte de clasificacidn de red neurcnal:")
print(classification_report(Y_test ML, prediccion_neuro_opt))

"La regresion logistica acierta 5579 de 7184 veces con una tasa de acierto media de 77.6586859688196% '
"El arbol de clasificacidn a acierta 5658 de 7184 veces con una tasa de acierto media de 78.75835189309576% '

"La red neuronal acierta 5588 de 7184 veces con una tasa de acierto media de 77.78396436525613% '

Matriz de confusidn de regresion logistica:

Predicciones 0 1 All

Pobre

0.0 4944 796 5740
1.0 808 B35 1444
All 5753 1431 7184

Matriz de confusién de &rbol de clasificaciéin:

Predicciones 0 1 All

Pobre

0.0 5118 622 5740
1.0 904 540 1444
All 6022 1162 7184

Matriz de confusién de red neuronal:

Predicciones 0 1 All

Pobre

0.0 4954 786 5740
1.0 810 634 1444
All 5764 1420 7184



Reporte de clasificacidn de regresidn logistica:

precision recall fil-score  support

9.0 0.86 9.86 .86 5740

1.0 0.44 0.44 .44 1444

accuracy 0.78 7184
macro avg 0.65 9.65 8.65 7184
weighted avg 08.78 9.78 9.78 7184

Reporte de clasificacién de arbol de clasificacidin:

precision recall fil-score  support

2.0 0.85 0.89 @.87 57408

1.0 0.46 9.37 8.41 1444

accuracy 0.79 7184
macro avg 0.66 9.63 0.64 7184
weighted avg .77 9.79 0.78 7184

Reporte de clasificacidn de red neuronal:

precision recall fil-score  support

0.9 0.86 9.86 6.86 5740

1.0 0.45 0.44 .44 1444

accuracy 08.78 7184
macro avg 0.65 9.65 8.65 7184
weighted avg 8.78 9.78 0.78 7184

Otros modelos probados

Random Forest

M from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

# Pipeline con modelo Random Forest. Se utilizan 1@ drboles de clasificacicn
bosque = make_pipeline(normalizador,

reductor,

RandomForestClassifier(n_estimators = 10))

param_bosq = {'selectkbest k': [1@, 15, 20, 25, 3@],
‘randomforestclassifier_ max_depth': [4, 5, 6, 7, 8]}

busqueda_besq = GridSearchcv(estimator = bosque,
param_grid = param_bosq,
scoring = ‘accuracy’,
cv = KFold(n_splits=1@),
n_jobs=-1)

with warnings.catch_warnings():
warnings.simplefilter("ignore”, category=ConvergenceWarning)
busqueda_bosq.fit(X_train_ML, Y_train_mML)

M # Funcidn de antes para La tasa de acierto del cv
array_bosq = get_cv_results for_best_params(busqueda bosq)
media_bosq = np.asarray(array_bosq).mean()

display('Los mejores parametros para el Random Forest dado el dataset son:', busqueda_bosq.best params_)
display('Tasa de acierto en cada iteracion de la CV con los mejores parametros:', array_bosq)
display('Tasa de acierto media del de iteraciones de CV con los mejores parametros:', media_bosq)

# Obtener el mejor modelo entrenado
bosque_entrenado = busqueda bosq.best_estimator [2]

for num_vars in param_bosq[‘selectkbest_k']:
mask = busqueda_bosqg.cv_results_['param_selectkbest k'] == num_vars
C_values = busqueda_bosq.cv_results_['param_randomforestclassifier__max_depth’][mask]
scores = busqueda_bosq.cv_results_[ ‘mean_test_score’][mask]
plt.semilogx(C_values, scores, marker = ".",label = 'selectkbest _k: ' + str(num_vars))

plt.title( 'Tasa de acierto media en la CV para cada valor de maxima profundidad’)
plt.ylabel('Tasa de acierto media')

plt.xlabel( 'max_depth')

plt.grid(True)

plt.legend(loc="best")

plt.show()



{

[

Los mejores parametros para el Random Forest dado el dataset son:®
‘randomforestclassifier_ max_depth': 7, 'selectkbest k': 25}
Tasa de acierto en cada iteracién de la CV con los mejores parametros:’

0.7875894988066826,
©.8215990453460621,
0.7941527446300716,
©.8054892601431981,
0.8102625298329356,
©.8013126491646778,
0.8162291169451074,
©.8210023866348448,
0.8138424821002387,
9.8060859188544153]

Tasa de acierto media del de iteraciones de CV con los mejores parametros:’

0.8077565632458235

Tasa de acierto media

b 4

Tasa de acierto media en la CV para cada valor de maxima profundidad

08081 _, selectkbest_ k: 10
—— selectkbest_ k: 15

08064 selectkbest_ k: 20
—— selectkbest k: 25
—— selectkbest k: 30

0.804 -

0.802 A

0.800 A

0.798 A

0.796

4x10° 5x 100 6x10° 7x10° 8x10°

max_depth

### Aunque utilizar Random Forest sacrifica la explicabilidad, ain es posible observar qué variables de las seleccionadas son

selected bosq_features = busqueda bosq.best_estimator [1].get support()
nombre_variables = []
for feature_name, selected in zip(X_train_ML.columns, selected bosq_features):
if selected:
nombre_variables.append(feature_name)

importancia predictores = pd.DataFrame(
{'variable predictora’: nombre_variables,
‘Importancia’: bosque_entrenado.feature_importances_}

display(importancia_predictores.sort_values('Importancia’, ascending=False))

print(“"Caracteristicas desechadas:")
for feature name, selected in zip(X_train_ML.columns, selected bosq features):
if not selected:
print(feature_name)
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Variable predictora Importancia

24 Sit_Laboral_Parado 0.226135
20 Niv_Estudios_Bajo 0.133152
19 Niv_Estudios_Alto 0.098484
23 Sit_Laboral_Ofros inactivos 0.074304
0 Familia_Numerosa 0.069656
22 Sit_Laboral_Ocupado 0.050625
17 Estado_Civil_Divorciado/Separado 0.047751
16 Estado_Civil_Casado 0.045882
2 Urbanizacion 0.037452
21 Sit_Laboral_Jubilado 0.036007
1 Hacinamiento 0.031110
18 Estado_Civil_Saltero 0.022645
4 Sexo 0.020403
] Region_Andalucia 0.015480
3 Edad 0.015434
12 Region_Extremadura 0.013873
10 Region_Catalunya 0.013009
5 PHO20 0.009808
13 Region_Madrid 0.008633
9 Region_CastillaLalMancha 0.007901
8 Region_Canarias 0.007391
14 Region_Murcia 0.004624
7 Region_Aragon 0.004382
11 Region_CeutaYMelilla 0.003722
15 Region_Navarra 0.002157

Caracteristicas desechadas:
viv_PagadaoCedida
Ninos_Dep
En_Formacion
Region_Asturias
Region_Baleares
Region_Cantabria
Region_castillaYLeon
Region_Galicia
Region_Pais Vasco
Region_Rioja
Region_Valencia
Estado_Civil viudo
Niv_Estudios_Medio

Maquinas de Vector Soporte (SVM)
Importar clasificador (Support Vector Classifier) de la rama de métodos SVM. El kernel default de este modelo es RBF.

Los parametros a estudiar son el reqularizador C, y el coeficiente de kernel (RBF) gamma.

M from sklearn.svm import SVC
from scipy.stats import loguniform

# Pipeline con modelo SvM

vector = make_pipeline(normalizador,
reductor,
SVC(probability = True))

param_vect = {'selectkbest_ k': [1e0, 15, 20, 25, 3@],
‘svc_ C':loguniform(2**-5,2%*5),
‘svc__gamma':loguniform(2**-5,2%¥s5)}

busqueda_vect = RandomizedSearchCV(estimator = vector,
param_distributions = param_vect,
n_iter = 15,
scoring = 'accuracy’,
cv = KFold(n_splits=5),
n_jobs=-1)

with warnings.catch warnings():
warnings.simplefilter("ignore”, category=ConvergenceWarning)
busqueda_vect.fit(X_train ML, Y_train_ML)



M # Funcidn de antes para la tasa de acierto del cv
array_vect = get cv_results for_best_params(busqueda vect)
media_vect = np.asarray(array_vect).mean()

display('Los mejores parametros para la SvM dado el dataset son:', busqueda_vect.best_params_)
display('Tasa de acierto en cada iteracion de la CV con los mejores parametros:’, array_vect)
display('Tasa de acierto media del de iteraciones de CV con los mejores parametros:', media vect)

# Obtener el mejor modelo entrenado
svm_entrenado = busqueda_bosq.best_estimator_[2]

'Los mejores parametros para la SVM dado el dataset son:’

{'selectkbest_ k': 20,
‘svc_ C': 1.0285300965348227,
‘sve__gamma': ©.5693711882039944}

'Tasa de acierto en cada iteracidn de la cv con los mejores parametros:’

[@.8084725536992841,
0.7950477326968973,
0©.8072792362768496,
0.82061073985680191,
0.8075775656324582]

'Tasa de acierto media del de iteraciones de CV con los mejores pardmetros:'

0.8076968973747016

M mask = busqueda_vect.cv_results_['param selectkbest k'] == busqueda vect.best params_[ ‘selectkbest k']
vect_results filtrado = {k: [v[i] fer i in range(len(v)) if mask[i]] for k, v in busqueda_vect.cv_results_.items()}

# Obtener los valores de puntuacion promedio para cada combinacidn de pardmetros
scores_mean = vect_results_filtrado[ 'mean_test_score']

# Crear un diccionario para almacenar los valores de puntuacion promedio por combinacion de pardmetros
scores_dict = {}

for paraml, param2, score in zip(vect_results_filtrado[ 'param svc_ C'], vect_results filtrado[ 'param svc_ gamma'], scores_mea

scores_dict[(paraml, param2)] = score

# Plot Grid search scores
_, ax = plt.subplots(1,1)

# Parametros de la grdfica

x_values = vect_results filtrade[ 'param svc ']
x_values.sort()

y_values = list(scores_dict.values())

# Graficar los valores
for i, linea in enumerate( vect_results_filtrado[ 'param_svc gamma']):
ax.plot(x_values[i], y values[i], marker='o0", linestyle='-",
label="svc__gamma: ' + str(linea))

# Configurar los ejes y leyendas

ax.set_title("Grid Search Scores”, fontsize=14, fontweight="bold")
ax.set_xlabel('svc_ C", fontsize=12)

ax.set_ylabel('CV Average Score', fontsize=12)
ax.legend(loc="best", fontsize=3)

ax.grid('on")
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M selected_vect_features = busqueda vect.best_estimator_[1].get_support()
print(“"Caracteristicas seleccionadas:")
for feature_name, selected in zip(X_train_ML.columns, selected_vect_features):
if not selected:
print(feature_name)

Caracteristicas seleccionadas:
Familia Numerosa
Viv_PagadaOCedida
Ninos_Dep
En_Formacion
Region_Aragon
Region_Asturias
Region_Baleares
Region_Cantabria
Region_CastillaYLeon
Region_CeutaYMelilla
Region_Galicia
Region_Murcia
Region_Navarra
Region_Pais Vasco
Region_Rioja
Region_valencia
Estado_Civil Viudo
Miv_Estudios Medio

Comparativa

Intervalos de confianza de los resultados de las validaciones cruzadas

M resultados = [array_log, array neuro, array arb, array bosq, array vect]
modelos = ['Reg Log', 'Red neurcnal’, 'Arbol’, 'Random Forest’, 'SVM']

# diagrama de caja y bigotes

fig = plt.figure(figsize=(12,8))

fig.suptitle( Comparacion de modelos')

ax = fig.add_subplot(111) #para definir el eje inferior

plt.boxplot(resultados)

ax.set_xticklabels(modelos)

plt.show()

#aparentemente el modelo de drbol de decision tiene una mejor mediana, ademds de un mdximo de éxito superior.

fig = plt.figure(figsize=(12,8))
fig.suptitle('Medias e intervalos de confianza')
plt.xticks([1, 2, 3, 4, 5], modelos)

plot_confidence_interval(1, resultados[e], z=1.96) #valor critico 1.95 equivale al 95% de confianza
plot_confidence_interval(2, resultados[1], z=1.96)
plot_confidence_interval(3, resultados[2], z=1.96)
plot_confidence_interval(4, resultados[3], z=1.96)
plot_confidence_interval(5, resultados[4], z=1.96)

plt.show()
#de aqui parece que el modelo random forest tiene una media ligeramente superior, al igual que su intervalo de confianza

Comparacion de modelos
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Prediccion mediante datos test

M | ### Predicciones
prediccion_bosq = busqueda_bosq.predict(X_test ML)
prediccion vect = busqueda_vect.predict(X_ test ML)
### Probabilidades
prediccion_bosq_prob
prediccion_vect prob

busqueda_bosq.predict_proba(X_test_ML)[:,1]
busqueda_vect.predict_proba(X_test ML)[:,1]

M display(f'El Random Forest acierta {sum(prediccion bosq == Y_test ML)} de {len(Y_test ML)} veces ' \
+ f'con una tasa de acierto media de {accuracy_score(Y_test_ML, prediccion_bosq)*1ee}% ')

display(f'La SvM acierta {sum(prediccion vect == Y_test ML)} de {len(Y_test ML)} veces ' \
+ f'con una tasa de acierto media de {accuracy_score(Y_test_ML, prediccion_vect)*10e}% ')

'El Random Forest acierta 5862 de 7184 veces con una tasa de acierto media de 81.59799554565701% '

"La SVM acierta 5846 de 7184 veces con una tasa de acierto media de 81.37527839643653% '

M print ("Matriz de confusién de Random Forest:")
display(pd.crosstab(Y_test_ML, prediccion_bosq, colnames = ["Predicciones"], margins = True))
print ("Matriz de confusidn de SvM:")
display(pd.crosstab(Y_test_ML, prediccion_vect, colnames = ["Predicciones"], margins = True))

Matriz de confusidén de Random Forest:

Predicciones 0.0 1.0 Al
Pobre

0.0 5643 97 5740
1.0 1225 219 1444
All 6868 316 7184

Matriz de confusién de SvM:

Predicciones 0.0 1.0 Al
Pobre

0.0 5518 222 5740
1.0 1116 328 1444
All 6634 550 7184



M print ("Reporte de clasificacién de Random Forest:™)
print(classification_report(Y_test ML, prediccion_bosq))
print ("Reporte de clasificacidn de SvM:")
print(classification_report(Y_test ML, prediccion_vect))

Reporte de clasificacion de Random Forest:

precision recall fl-score support

0.0 0.82 @.98 0.90 5740

1.0 2.69 @.15 0.25 1444

accuracy 0.82 7184

macro avg a.76 a.57 0.57 7184

weighted avg 9.80 .82 0.77 7184
Reporte de clasificacion de SvM:

precision recall fi1-score  support

0.0 2.83 @.96 .89 5740

1.0 0.60 9.23 0.33 1444

accuracy 0.81 7184

macro avg a.71 @.59 0.61 7184

weighted avg 2.78 .81 09.78 7184

M #true positive rate es la sensitividad, false positive rate es specificity
fpr_bosq, tpr_bosq, _ = roc_curve(Y_test ML, prediccion_bosqg_prob)
fpr_vect, tpr_vect, = = roc_curve(Y_test ML, prediccion vect prob)

#AUC es drea bajo la curva ROC, cuanto mds alta mejor, de @ a 1.
AUC_bosq = roc_auc_score(Y_test ML, prediccion_bosq_prob)

AUC_vect = roc_auc_score(Y_test ML, prediccion_vect prob)

plot_roc(fpr_bosq, tpr_bosq, AUC_bosq, "Curva ROC de Random Forest")
plot_roc(fpr_vect, tpr_vect, AUC_vect, "Curva ROC de SVM")
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M # Umbrales dptimos de cada modelo

prediccion_bosq_opt = np.where(prediccion_bosq_prob »>= 0.27, 1, @)
prediccion_vect_opt = np.where(prediccion_vect prob »= 0.13, 1, @)
display(f'El Random Forest acierta {sum(prediccion_bosq opt == Y test ML)} de {len(Y_test ML)} veces ' \

+ f'con una tasa de acierto media de {accuracy_score(Y_test ML, prediccion_bosq_opt)*100}% ')

display(f'La SVM acierta {sum(prediccion_vect opt == Y test ML)} de {len(Y_test ML)} veces ' \
+ f'con una tasa de acierto media de {accuracy_score(Y_test ML, prediccion_vect_opt)*100}% )

print ("Matriz de confusidn de Random Forest:")

display(pd.crosstab(Y_test ML, prediccion_bosq opt, colnames = ["Predicciones"], margins = True))
print ("Matriz de confusidon de SsvM:")

display(pd.crosstab(Y_test_ML, prediccion_vect opt, colnames = ["Predicciones”], margins = True))

print ("Reporte de clasificacién de Random Forest:")

print(classification_report(Y_test ML, prediccion_bosq opt))

print ("Reporte de clasificacién de svm:")

print(classification_report(Y_test ML, prediccion_vect opt))

'El Random Forest acierta 5446 de 7184 veces con una tasa de acierto media de 75.80734966592428% '

‘La SVM acierta 1494 de 7184 veces con una tasa de acierto media de 20.79621380846325% '

Matriz de confusidén de Random Forest:

Predicciones 0 1 All

Pobre

0.0 4741 999 5740
1.0 739 T05 1444
All 5480 1704 7184

Matriz de confusién de SvM:

Predicciones 0 1 All

Pobre

0.0 83 bBTT 5740
1.0 13 1431 1444
All 76 7108 7124

Reporte de clasificacion de Random Forest:

precision recall fi-score  support

0.9 0.87 0.83 0.85 5740

1.0 6.41 0.49 0.45 1444

accuracy 0.76 7184

macro avg 0.64 0.66 0.65 7184

weighted avg .77 .76 0.77 7184
Reporte de clasificacion de svm:

precision recall fi-score  support

0.9 @.83 9.01 @.02 5740

1.0 9.20 9.99 @.33 1444

accuracy 0.21 7184

macro avg 9.52 9.50 @.18 7184

weighted avg .70 09.21 2.08 7184



