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RESUMEN

Esta propuesta tiene como antecedente los modelos predictivos de eventos de historia de vida desarrollados
por la Dra. Hernandez que utilizan técnicas de regresion semi paramétrica de Cox, modelos de Cox
extendidos y de bosques de supervivencia aleatorios (RSF). En este trabajo se hizo la comparacion entre
Modelos de Curacion Mixtos (MCM) Paramétricos multivariados que utilizan desde 1 a 8 variables
independientes como maximo, las funciones de distribucion de los que abandonan que se utilizaron fueron
Log Normal, Weibull y Exponencial, con funciones de enlace logit y loglog complementario. En este
trabajo se pudieron comparar 1501 modelos de los cuales se seleccionaron 4 modelos con el mejor
desempefio y para su comparacion se hizo uso de las métricas de AUC (entre 0.725 y 0.734) y AIC (entre
713.874 y 716.671). Se identificaron como predictoras las variables ind planea, PromPre, CatPAA y
EdadIng. Los mejores 10 modelos MCM se compararon con Cox PH y en general los MCM tuvieron un
mejor desempefio basado en la métrica AUC, esta comparacion se hizo basado en las instrucciones dadas

por la Dra. Hernandez para utilizar la técnica de regresion semi paramétrica de Cox.



ABSTRACT

This proposal is based on the predictive models of life history events developed by Dr. Hernandez, which
use semi-parametric Cox regression techniques, extended Cox models, and random survival forests (RSF).
This work compared multivariate parametric mixed curation models (MCM) that use from 1 to 8
independent variables at most. The distribution functions of those who dropped out were Log Normal,
Weibull, and Exponential, with logit and complementary loglog link functions. This work compared 1,501
models, from which 4 models with the best performance were selected. The AUC (between 0.725 and
0.734) and AIC (between 713,874 and 716,671) metrics were used for their comparison. The variables
ind planea, PromPre, CatPAA, and EdadIng were identified as predictors. The top 10 MCM models were
compared to Cox PH and overall, the MCMs performed better based on the AUC metric, this comparison
was made based on the instructions given by Dr. Hernandez to use the semi-parametric Cox regression
technique.
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LISTA DE ACRONIMOS Y ABREVIATURAS

AIC Criterio de Informacion de Akaike (Akaike Information Criterion)
AUC Area Bajo la Curva (Area under the curve)
Criterio de informacion bayesiano (Bayesian information
BIC criterion)
C Index Indice de Concordancia (Concordance Index)
Modelo de riesgos proporcionales de Cox (Cox Proportional
Cox PH Hazard)
EDA Analisis de Datos Exploratorio
EPV Eventos Por Variable (Events Per Variable)
KDD Knowledge Discovery In Databases
LL Verosimilitud (Likelihood)
MCM Modelo de Curacién Mixto (Mixture Cure Model)
NMCM Modelo de Curacion No Mixto (Non-Mixture Cure Model)
Tiempo medio de supervivencia restringido (Restricted Mean
RMST Survival Time)
RSF Bosques de supervivencia aleatorios (Random Survival Forest)

TOG Trabajo de obtencion de grado.



1. INTRODUCCION

Actualmente, se cuenta con modelos de estimacion de abandono, cambio de carrera y egreso a nivel de
la universidad y de grupos de alumnos (mujeres, hombres, por carreras, por rangos de edades, etc.), asi
como modelos predictivos a nivel individual. Para estos ultimos se han empleado técnicas estadisticas
como regresion semi paramétrica de Cox y modelos de Cox extendidos y modelos de aprendizaje de
maquina como los bosques de supervivencia aleatorios (RSF). Los modelos se desarrollaron para
predecir la desercion de alumnos de las licenciaturas del ITESO. Que incluye los eventos de cambio de
carrera y de baja de la universidad. Un problema de esos modelos es que se han censurado a la derecha
a los alumnos que egresan, cuando en realidad “se curan”, o sea, no son susceptibles de abandonar una
vez que han egresado.

Atendiendo al problema relacionado con la censura de los egresados es que se aborda este TOG para
construir modelos en que los egresados se consideren “curados”. Se empleara una metodologia de
Mineria de Datos con elementos especificos del Andlisis de Supervivencia propuesta por la Dra.
Herndndez en su tesis doctoral y mejorada con los aportes de este trabajo para el caso de los modelos de

curacion.

14



1.1. Antecedentes
Esta propuesta tiene como antecedente los modelos predictivos de eventos de historia de vida desarrollados
por la Dra. Hernandez los cuales pueden ser encontrados en su tesis doctoral “Aplicacion de Bosques de
Supervivencia Aleatorios a la Prediccion de Abandono Universitario”[1] .

1.2. Justificacion
Cuando se analizan datos de tiempo hasta el evento, a menudo sucede que una cierta fraccion de los datos
corresponde a sujetos que nunca experimentaran el evento de interés. Este es el caso de los alumnos que
egresan cuando se estudia en abandono de una carrera. Estos tiempos de eventos se consideran infinitos y

se dice que los sujetos estan curados [2].

1.3. Problema

Los modelos desarrollados hasta ahora para el ITESO, en lugar de considerar a los egresados como
curados, los censura por fin de observacion, generando modelos con sobre estimacion de la probabilidad
de abandono y del riesgo.

1.4. Hipotesis
Nuestra hipotesis de investigacion es que con los modelos de curacion que se construiran en este TOG
obtendriamos estimaciones mas precisas haciendo uso de alguna métrica como AUC o el indice de
concordancia C. Actualmente con Cox se logra un indice de concordancia C de aproximadamente 0.7,

mismo que S€ espera superar.

1.5. Objetivos
1.5.1. Objetivo General:

Desarrollar modelos de supervivencia de curacion (cure models) de una ingenieria y comparar la calidad
de estos.

1.5.2. Objetivos Especificos:
1. Preparar los datos para poder utilizarlos en los diferentes modelos de curacion.

2. Seleccionar mejores modelos de curacion.

1.6.  Novedad cientifica, tecnoldgica o aportacién
Actualmente existen pocas implementaciones de modelos para abandono escolar y de los que existen son
muy escasos los que utilizan modelos de curacion. Por lo que hay mucho espacio para investigacion en

15



este ambito. Este trabajo aporta informacion sobre el uso de Modelos de Curacion Mixtos Paramétricos
multivariados para implementarse en el abandono escolar y el cual busca encontrar alternativas de uso en

los lenguajes de programacion Python [3] y R [4].
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2. ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se presenta un resumen de los trabajos relacionados con los modelos de supervivencia,
entre los que se encuentran los modelos de curacion. Ademas de trabajos relacionados al abandono
escolar con modelos de curacion.
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2.1. Introducciéon a Modelos de Supervivencia

Con el siguiente término de busqueda por modelo de curacion “cure model” podemos encontrar
informacion relacionada al andlisis de supervivencia con aplicacion en ciencias de la salud. Incluso
haciendo una busqueda excluyendo términos como: medicina y salud. Los resultados obtenidos son muy

relacionados con areas de la salud, como oncologia, etc.

Al buscar informacion a través de “Google Scholar” en el periodo comprendido del 23 al 25 de noviembre
de 2023 sobre trabajos relacionados a el abandono escolar en estudiantes universitarios en los ultimos 10
afios. Con términos como: “Cure models student drop out”, “Cure models student graduation”, “Cure
models student performance”, “Cure models student retention”, “Cure models student prediction”, “Cure
models student prediction dropout”, “Cure models student prediction withdraw”, “Cure models to prevent
student dropout”, “Cure models student desertion prediction”. Se pudo encontrar informacion relacionada
con otros trabajos sobre estimacion de abandono en alumnos de universidad. Pero que usan otros modelos
de prediccion.

Por ejemplo:

e “Comparative Study of Algorithms to Predict the Desertion in the Students at the ITSM-Mexico”.
Fue desarrollado por Hernandez Gonzales y colegas [5]. El estudio comparativo esta usando 4
algoritmos: regresion logistica, agrupamiento, arboles de decision y redes neuronales.

e “Student Dropout Model Based on Logistic Regression” desarrollado por Cuji Chacha y
colegas[6] utilizando regresion logistica.

e  “Neural networks to predict dropout at the universities” desarrollado por Alban y Mauricio[7] el
cual hace uso de redes neuronales con aplicacion de algoritmos de perceptron multicapas y base

radial.

Los métodos de curacion también pueden ser usados en otras areas como: Economia y Biologia Humana.
Otros ejemplos comunes pueden ser encontrados en demografia (tiempo para casarse, tiempo para el
primer hijo), mercadotecnia (tiempo para comprar un producto), educacion (tiempo para aprender como

hacer cierta tarea), etc. [8]

En el caso de Economia para el calculo de riesgos en créditos bancarios o para evaluar costos en algun

tratamiento.
Ejemplos:

e “MSc Dissertation An Application of Survival Analysis in Credit Risk Management” desarrollado
por [9] el estudio hace uso de modelos de curacion mixtos ademds de otros modelos de analisis
de supervivencia para el manejo de crédito.

o  “POSC322 The Impact of Treatment Coefficient Parameterization for Mixture Cure Models on
Cost-Effectiveness Models” desarrollado por Al-Khayat y colegas [10] hace uso de modelos de
curacion mixtos para la rentabilidad.
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e “Height and marital outcomes in the Netherlands, birth years 1841-1900” desarrollado por
Thompson y colegas [11] haciendo uso de métodos de supervivencia y ademas de modelos de
curacion en el matrimonio.

Dentro del analisis de datos que involucran el tiempo para que ocurra un evento de interés, frecuentemente
sucede que una parte de los datos corresponde a sujetos que jamas experimentaran este evento de interés.
Este es el caso de estudiantes que se graduan. A los modelos de supervivencia que toman en cuenta esta
caracteristica se les suele llamar modelos de curacion. Es por ello por lo que a los sujetos de estudio se les
considera como curados. Los métodos de curacion separan la poblacion de datos en dos grupos: los curados
y los que son susceptibles del evento de interés [2].

A los modelos de curacion también se les conoce como modelos de tasa de curacion (The cure rate model)
y otra forma de llamar a los sujetos curados es como sobrevivientes a largo plazo (long-term survivors)
[12].

Existen 2 principales familias de modelos de regresion de curacion: modelos de curacion combinada
(Mixture Cure Models) y modelos de mejora en el tiempo (Promotion Time Cure Models). Los modelos
de curacion combinada ofrecen un gran numero de enfoques para implementar, desde modelos
completamente paramétricos, semi paramétricos, a no paramétricos. Los modelos de mejora en el tiempo
usan un enfoque mas frecuentista y bayesiano, usando la medicion de errores como parte importante de la
informacion[12].

Las principales diferencias entre estas 2 familias de métodos de curacion podrian ser descritas de la
siguiente forma segiin Amico y colegas (2017):

e Los modelos de curacion combinada no respetan el riesgo proporcional a diferencia de los
modelos de mejora en el tiempo .

o Los modelos de mejora en el tiempo pueden ser interpretados en un contexto bioldgico (Sobre
simplificacion de un concepto con base en otro, por ejemplo, el crecimiento de un tumor respecto
a la cinética tumoral). Ademas, tienen técnicas bayesianas que han sido desarrolladas para estimar
la mejora en el tiempo de un sujeto curado.

Entiéndase por técnicas bayesianas al uso de técnicas estadisticas que usan el teorema de bayes. Thomas
Bayes fue un clérigo del siglo XVII, que formulé un teorema matematico que lleva su nombre y que se
sigue utilizando ampliamente [13].

En estadistica bayesiana se permite y se defiende la utilidad de las probabilidades subjetivas mientras que
la estadistica tradicional denominada objetivista o frecuentista solo admiten probabilidades basadas en

experimentos repetibles y que tengan confirmacion empirica [13].

Los modelos de curacion han sido ampliados unificando los modelos de mejora en el tiempo (Promotion
Time Cure Models) y los modelos de curacion combinada (Mixture Cure Models), ambos modelos estan
matematicamente relacionados y en algunas situaciones son incluso equivalentes. A estos modelos se les
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conoce como modelos unificados de curacion (Unifying Cure Models) [2] La unién de ambos modelos
curacion en uno solo, evita por lo tanto la delicada tarea de elegir entre uno de los dos modelos. [14].

A primera vista los modelos de curacion que usan regresion no son mas que resultados binarios de curados

contra no curados [15].

Patilea y Van (2020) proponen una serie de pasos que pueden conformar una idea general en como utilizar
los métodos de curacion y que podrian ser utilizados como un manual en la implementacion de los métodos

de curacion y no solo verlos como modelos de regresion.

Otra forma comun de identificar un modelo de curacion es imponer la suposicion de que se tiene un
seguimiento suficiente (sufficient follow-up). Pero si el tiempo de seguimiento se cree lo suficientemente
extenso de forma errénea, la tasa de curacion seria sobreestimada y generando conclusiones con resultados
posiblemente falsos. Para corregir este problema se puede utilizar la adicion de un parametro llamado
indice de valor extremo (extreme value index) que tiene una distribucion heavy-tailed y que ofrece mejores

resultados [8].

Una distribucion heavy-tailed tiene una cola mas pesada que una distribucion exponencial, esto quiere
decir que la distribucion heavy-tailed se aproxima mas lentamente a cero que la distribucion exponencial

[16].

Al menos hasta la fecha de redaccion de este documento no se encontraron muchos trabajos de
investigacion que usen métodos de curacion para estimacion de abandono en estudiantes universitarios.
El tnico ejemplo de trabajo encontrado por el momento es una tesis doctoral que usa métodos de curacion.
“Modelling Time To Graduation of Durban University of Technology Students Using Event History
Analysis” [17].

Bonginkosi [17] en su tesis doctoral, el evento de interés es la graduacion y los sujetos que podrian nunca
graduarse. Eligiendo a los sujetos curados como aquellos estudiantes que eventualmente no se graduan.
Los objetivos de su estudio los define en 5 puntos:

1. Modelar el tiempo de graduacion de 2004 a 2008 en la Universidad Durban.

2. Investigar si hay una relacion entre graduacion y varias variables explicativas tales como raza,
genero, facultad y edad.

3. Modelar un perfil de riesgo para graduarse (risk-to-graduate) en estudiantes, como una funcion
de tiempo para identificar el periodo cuando un estudiante esta en mayor riesgo.

4. Investigar la posibilidad de que podria existir una porcion de estudiantes que podria
eventualmente no graduarse incluso si el periodo fuera extendido.

5. Fraccionar los estudiantes censurados por la cercania a su periodo de observacion en el cual

eventualmente se van a graduar y aquellos que eventualmente abandonaran la universidad.

Bonginkosi [17] en su estudio selecciono un modelo de curacion mixto (mixture cure model),
especificamente un modelo discreto: Regresion logistica de riesgo (logistic regression hazard) y lo
comparo contra un modelo de mezcla de riesgo competitivo (mixture competing risks model), en este caso
extendiendo el modelo de cura a un modelo polinomial y con el cual obtuvo mejores resultados.
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Los modelos polinomiales son aquellos que se utilizan para encontrar probabilidades en experimentos

donde hay mas de 2 resultados [18].

Esto nos deja ver que ain hay mucho campo para la investigacion en el ambito de abandono escolar a

nivel universitario con el uso de modelos de curacidn.
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2.2. Aplicacion en Abandono Escolar

Existen diversos articulos que tratan de aplicar los métodos de supervivencia para el abandono escolar.

Los siguientes son ejemplos de estudios en 2023 que usan métodos de supervivencia:

e  “Study on Computer Science Undergraduate Students Dropout at the University of Brasilia” por
Mathews y colegas [19] en el que hace uso de un modelo de regresion normal.

e “Stay or Leave? Exploring Student Factors Associated with Dropout Patterns in Massive Open
Online Courses” por Shi and Zhou [20] en el que hace uso del modelo proporcional de riesgo Cox
(The Cox proportional hazard model).

e “STUDENT DROPOUT IN A BRAZILIAN PUBLIC UNIVERSITY: A SURVIVAL
ANALYSIS” por Klitzke y Carvelhaes [21] en el cual utiliz6 el modelo estadistico de
supervivencia de tiempo discreto.

En consultas realizadas entre el 20 de abril y el 10 de mayo de 2024 utilizando los buscadores
“Google Scholar”, “IEEE Xplore”, “Web of Science” y “ELSEVIER”. Con frases como “cure model
student drop out” entre otras frases que se usaron en una busqueda anterior en el periodo comprendido del
23 al 25 de noviembre de 2023. Solo “google scholar” y “IEEE Xplore” arrojaron articulos relacionados.
“google scholar” arrojo resultados con relacion a abandono escolar para estudiantes de preparatoria y otros
con relacion a estudiantes en linea, pero en este caso se esta buscando en alumnos de universidad y en
especifico con modelos de curacion. En el caso de “IEEE Xplore™ los resultados arrojados fueron positivos

para abandono escolar en universidades, pero haciendo uso de otros modelos de supervivencia.

Hasta este momento el unico articulo que contiene informacién sobre abandono escolar y que hace uso de
un modelo de curacion es el realizado por Bonginkosi [17] utilizando un modelo de curaciéon mixto

(mixture cure model).

En el caso de la utilizacion de métodos de curacion en el abandono escolar la literatura es escasa por lo

que hay espacio para investigacion en este tema.
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3. MARCO
TEORICO/CONCEPTUAL

Aqui se presenta la metodologia general de trabajo que se utilizo; se explican de manera general en qué
consisten los métodos de andlisis de supervivencia y se detallan en particular los modelos de curacion

aplicados. Ademas se explican formas de comparacion de curvas de supervivencia y métricas para
seleccion de modelos.
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3.1.  Metodologia

La metodologia que se utilizé fue KDD (Knowledge Discovery In Databases) [22] la cual se centra en el
proceso de descubrimiento de conocimiento a partir de datos, como se almacenan, se acceden y como los
algoritmos pueden escalar a conjuntos de datos masivos y aun asi ejecutar eficientemente. Fayyand y
colegas lo definen como un proceso no trivial de identificacion de patrones de datos validos, novedosos,
potencialmente utiles y en Ultima instancia comprensibles. Las etapas de los procesos de KDD se
describen en la Tabla 3-1. En la figura Figura 3-1 se muestra la descripcion general de los pasos que
componen KDD que es una imagen basada en la figura 1 de Fayyad y colegas.

Fuente: Elaborado de la imagen original de Fayad y colegas [22]

/ Interpretacion / \\-

Evaluacion

1 Mineria de datos “»
//" --\
: Transformacion )
—7“\ Conocimiento
}‘ Preprocesamiento |
pe b ;
|‘ Seleccion I

<

Datos

Datos
Datos preprocesados Transformados

Fecha
Objetivo

Figura 3-1 Descripcion general de los pasos que componen KDD

Tabla 3-1 Etapas de KDD (Knowledge Discovery in Databases)

Identificacion de datos relevantes y seleccion para
analisis.

e Desarrollo de una comprension del area para la
cual se pretende desarrollar la aplicacion, en la
cual se identifican los datos relevantes.

e Seleccion de un subconjunto de variables,
ejemplos, asi como otros subconjuntos para
analisis.

Limpieza de datos. Con la finalidad de tener datos

confiables, consistentes y evitar errores.
e Remocion de datos duplicados.
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Identificacion de datos faltantes y seleccion de
método para manejarlos.

Reduccion de ruido en los datos. Dentro de los
cuales se encuentras los datos atipicos.

Transformacion y reducciéon de dimensionalidad.
Conversion de datos a un formato mas adecuado para su

analisis.
[ ]

Incluye operaciones sobre los datos como:
Normalizacion, discretizacion, agregacion,
reduccion de dimensionalidad, compresion de
datos, entre otros.

En esta parte se incluye el Analisis
Exploratorio de Datos (EDA).

Componente del proceso en el cual se hace uso de
algoritmos para extraer y enumerar los patrones de
prediccion a partir de datos y la aplicacion del analisis
de datos. Que tienen las siguientes caracteristicas clave:

Validez: Comprende la evaluacion de la
calidad de los datos y verificacion de los
patrones de prediccion.

Novedad: Hace referencia a la originalidad de
la contribucioén en la investigacion.

Utilidad: Se refriere a si la informacion puede
ser utilizada para fines practicos.

Simplicidad: Referente a la importancia de
mantener los métodos simples antes que algo
demasiado complejo.

Involucra el andlisis manual de resultados y la
interpretacion de estos obtenidos a partir de los datos.

Andlisis de los patrones encontrados para
identificar lo que se puede considerar nuevo
conocimiento.

Evaluacion para garantizar que sea util el
conocimiento derivado de los datos.
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3.2. Analisis de Supervivencia

En la etapa de Mineria de Datos de KDD se aplicaron métodos de andlisis de supervivencia. Shewhart y
colegas definen al analisis de supervivencia como el analisis estadistico de datos de fallos en el tiempo
[23]. Kleinbaum y Klein lo definen como la coleccion de procedimientos estadisticos para el analisis de
datos en el cual la salida de la variable de interés es el tiempo hasta la ocurrencia de un evento [24]. Por
evento se refieren a algiin acontecimiento que le puede suceder a un individuo, como puede ser la muerte,
incidencia de una enfermedad, su recuperacion, etc. Klein y colegas sefialan que este tipo de analisis
también recibe el nombre de analisis de datos del tiempo de vida (Analysis of Lifetime Data Analysis)y lo
definen como el area de la estadistica que trata con el tiempo hasta la ocurrencia de un evento (time-to-
event), el cual es complicado por la naturaleza dinamica de los eventos que ocurren en tiempo y por los
datos censurados [25].

3.2.1. Censura de Datos

La censura es la ocurrencia de un evento de interés, pero del cual no se sabe el tiempo exacto. Las razones
mas comunes por la que la censura ocurre son 3, el estudio termina antes de que el individuo experimente
el evento, se pierde el seguimiento de una persona durante el periodo del estudio, una persona se retira del
estudio[25].

La censura por la izquierda ocurre si el individuo es observado que falla antes de alglin tiempo determinado
pero el tiempo actual de fallo por el contrario no se conoce [23].

La censura por la derecha es la mas comun en el analisis de supervivencia, cuando el fallo en el tiempo
(evento) para un individuo esta mas alla del tiempo de censura se dice que esta censurado por la derecha
[25].

La censura de intervalo significa que el fallo en el tiempo de la variable de interés se observa o solo se

conoce en alglin intervalo o ventana en vez de observarse exactamente [25].

De acuerdo con Clark y colegas, los métodos estandar utilizados para analizar datos de supervivencia con
observaciones censuradas son validos solo si la censura es no informativa [26]. Esto ocurre cuando los
individuos son censurados debido a una pérdida de seguimiento en un momento determinado, tienen la

misma probabilidad de sufrir un evento posterior que aquellos individuos que permanecen en el estudio.
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3.2.2. Funcion de Supervivencia

La funcion de supervivencia es fundamental para el analisis de supervivencia y es denotada por S(t). Esta
funcion da la probabilidad de que una persona sobreviva mas alla que algun tiempo especificado t. Esto
es que S(t) da la probabilidad de que la variable aleatoria T excede el tiempo especificado # [24].

La funcion de supervivencia esta definida para distribuciones discretas y continuas por la probabilidad de
que T excede un valor de t en su rango [23].

3.2.3. Funcion de Riesgo

La funcién de riesgo (Hazard Function) es denotada por h(t), la cual da el potencial instantaneo por
unidad de tiempo para la ocurrencia de un evento, dado que el individuo ha sobrevivido a el tiempo t. La
funcion de riesgo se enfoca en fallos que es el evento por ocurrir, al contrario que la funcion de

supervivencia. Por lo que se le puede considerar el opuesto a la funcidon de supervivencia [24].

3.2.4. Tipos de Modelos de Supervivencia

Un modelo paramétrico de supervivencia es el que su forma funcional se especifica, excepto los valores
de los parametros desconocidos, en el que la distribucion de la salida (tiempo hasta el evento) se especifica
segun los parametros desconocidos. Muchos modelos paramétricos son modelos de tiempo de fallo de
aceleracion, el cual provee una medida alternativa a la razon de riesgo (hazard ratio) llamado “factor de
aceleracion” [24].

Los modelos semi-paramétricos de supervivencia involucran una funcion de riesgo de referencia (linea de
base) hq(t), que es una funcion no especifica [24]. Este modelo incorpora también un modelo paramétrico
h(X) de la relacion entre la tasa de error y las covariables (parametros) X especificadas [23] .

Los modelos no paramétricos son aquellos que no consideran ninguna covariable sino el tiempo hasta la
ocurrencia del evento. Entre ellos se encuentran los modelos de Kaplan-Meier [25] y de Nelson Aalen
[27].

Estimador “Kaplan-Meier” fue una version moderna de las tablas de vida clasica usado en ciencia actuarial
y desarrollado por Edmon Halley en 1693 [25]. Kaplan-Meier también se le conoce como estimador de
limite de producto (Product Limit Estimator), la funcion empirica de distribucion (The empirical
distribution function). Es un estimado simple de la funcién de distribucion F(x) = P (X < x) y es una
manera familiar y conveniente de resumir y mostrar datos. Un argumento de Fn(x) contra X visualmente
representa un ejemplo y provee informacion completa sobre los puntos percentiles, la dispersion y las
caracteristicas generales del ejemplo de distribucion. Ademas de ser indispensable en el estudio de la
forma de la distribucion de la poblacion de donde surge la muestra [23]. El estimado de “Kaplan-Meier”
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es un estimador no paramétrico el cual puede ser usado para estimar la funcion de distribucion de

supervivencia a partir de datos censurados[28].

. d;
S() = | |(1——)
i Ecuacién 1

tjst

Donde:

e teseltiempo.
e d; es el numero de individuos que mueren al tiempo ¢;.

e 7; es el nimero de individuos en riesgo. Por ejemplo vivos y no censurados.

Estimador “Nelson-Aalen” es un método no paramétrico que puede ser utilizado para estimar la tasa de
riesgo acumulativo a partir de datos de supervivencia censurados [28].

- d;
A(t) = Z J/r} Ecuacién 2

e teseltiempo.
e d; es el numero de individuos que mueren al tiempo t;.

e 1; es el numero de individuos en riesgo.

3.2.5. Taxonomia de los Modelos de Analisis de
Supervivencia

La Figura 3-2 Taxonomia de los modelos de curacion, muestra en azul los métodos en los que este trabajo
se enfoca dentro de los métodos de supervivencia. Esta figura esta basada en la Figura 3 “Taxonomy of the
methods developed for survival analysis”[29] e informacion de los modelos de curacion de [14].

Fuente: Basado en la imagen “Taxonomy of the methods developed for survival analysis” de [29]
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Métodos Estadisticos MCM = Mixture Cure Model
Kaplan-Meler [NMC = non-Mixture Cure

Nelson-Aalen

No Parametrico

Life-Table

Smoothing Splines Basic Cox
analysis of variance
(SS ANOVA) model
Regularized Cox
Cox Regression CoxBoost
Logistic Time-Dependent
Accelerated Cox
RESAS Tit Logistic/Cox (LC)
Model MCM
The Single-Index/
e Cox (SIC) Cure
Model
NMCM

MCM

Figura 3-2 Taxonomia de los modelos de curacion
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3.2.6. M¢étodos Graficos y Estadisticos para Comparar
Curvas de Supervivencia

Una forma de comparar las curvas de supervivencia de varios grupos de individuos a analizar (por ejemplo
mujeres y hombres) es graficando las mismas y analizando sus diferencias.

Otra forma de comparar curvas es utilizando la prueba log-rank (Rango logaritmico) es el método mas
popular para comparar grupos de supervivencia, el cual toma el seguimiento completo en cuenta. Tiene
una considerable desventaja que es el no requerir saber nada acerca de la forma de la curva de
supervivencia o de la distribucion de tiempos de supervivencia. La prueba log-rank es usada para probar
la hipétesis nula de si hay diferencia entre poblaciones en la probabilidad de un evento en cualquier punto
en el tiempo [30].

3.2.7. Seleccion de Modelos Predictivos

De acuerdo con [31] hay tres términos importantes respecto a los modelos predictivos los cuales son
prediccion, modelo y modelado predictivo. Y los define de la siguiente manera. La prediccion como el
pronostico de valores futuros en el tiempo que incluyen un punto, un intervalo, una region, una
distribucion, o una clasificacion de nuevas observaciones. El modelo predictivo como cualquier método
que produce una prediccion sin importar el enfoque usado como paramétrico o no paramétrico etc. Y el
modelado predictivo como el proceso de aplicar un modelo estadistico o algoritmo de mineria de datos

con el fin de predecir observaciones nuevas o futuras.

La seleccion de un modelo es el proceso que se sigue para decidir de entre varios candidatos disponibles,
cual es el mejor para solucionar un problema particular con base en diferentes criterios como precision,
complejidad, adaptacion a los datos (Verosimilitud) etc. A continuacion se explican las diferentes métricas
aplicadas en este trabajo.

Eventos por Variable (EPV)

Usando una regla de pulgar se sugiere que para un modelo predictivo se requiere un minimo de 10 eventos
por variable (EPV) [32] , lo que significa que si se tienen un numero de 5 variables se requeririan 50
observaciones con dicho evento. De acuerdo con Ogundimu y colegas un EPV > 20 generalmente elimina
sesgos en coeficientes de regresion con predictores de prevalencia baja incluidos en un modelo de
regresion de Cox.

Es importante tomar en cuenta los EPV porque esto influye en la cantidad de muestras que se requeriran
en nuestro conjunto de datos tanto para entrenamiento como pruebas. De acuerdo con algunos autores se
requieren al menos un minimo de 100 eventos e idealmente 200 o mas eventos para el conjunto de pruebas

[33].
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Logaritmo de Verosimilitud
El concepto de verosimilitud fue introducido por Fisher en 1921 y es una metodologia de las mas usadas
[34]. La verosimilitud (Likelihood) es una medida de qué tan bien un modelo, se adapta a los datos. Los

logaritmos de verosimilitud hacen la misma actividad y son preferidos por las siguientes razones:

e En estimaciones de maxima verosimilitud es usualmente mas sencilla.
e Son mas faciles de graficar.
e Usualmente es mas facil de optimizar.

Para comparar un modelo con logaritmo de verosimilitud, dado que lo que se desea maximizar

es la log-verosimilitud el valor mas alto es mejor[35].

Véase Ecuacion 3 [36].

Ecuacion 3

log L(81X) = ) log f(x:l6)

Criterio de Informacion Akaike

Akaike Petrov descubri6 una relacion entre la maxima verosimilitud y la divergencia de Kullback-Leibler
y basado en esta informacion definio el criterio de seleccion de modelos ahora conocido como Criterio de
Informacion de Akaike (AIC) [37].

La idea detras del AIC es penalizar la utilizacion de variables adicionales en un modelo [38]. Se define
como la adicion de 2 veces la cantidad de los parametros k, al cual se le sustrae 2 veces el valor maximo

del logaritmo de la verosimilitud del modelo.

AIC = 2x —2In(D)

Ecuacion 4

Donde:

e k= Numero de parametros estimados en el modelo.
e [ =valor maximo de la funciéon de verosimilitud del modelo.

Para comparar modelos con AIC, el valor mas bajo es mejor, si la diferencia es de mas de 2 unidades de

AIC se considera que es significativamente mejor [39].
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Criterio de Informacion Bayesiano

El Criterio de Informacion Bayesiano (BIC) [40] es otro criterio para la seleccion de modelos que mide la
compensacion entre el ajuste y la complejidad del modelo [41]. Al igual que el AIC a menor valor del
BIC, indica un mejor ajuste del modelo.

BIC = K'ln(N) - 21n(]:) Ecuacion 5

Donde:

e k= Numero de parametros estimados en el modelo.
e [ =Valor maximo de la funcion de verosimilitud del modelo.
e N =Numero de mediciones registradas

Area Bajo la Curva

Area Bajo la Curva (AUC) es una métrica que mide el rendimiento de un modelo, cuanto mayor sea la

puntuacion mejor es el rendimiento de un clasificador [42].
Las siguientes formulas fueron extraidas de Amico [14]:

Se(k) = P(M > k)|D =1

Ecuacion 6
Sp(k) = P(M < x)|]D =0
Ecuaciéon 7
ROC(w) = Sef{(1 — Sp)™“(W}0 < u <1 .
Ecuacion 8
1
AUC = J ROC(,u)d,u Ecuacién 9
0

Donde:

e M=Clase M

e D=C(ClaseD

e Se = Sensibilidad

e Sp = Especificidad

e ROC = Caracteristica Operativa del Receptor (Receiver Operating Characteristic).
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3.3. Modelo de Riesgos Proporcionales de Cox (Cox PH)

De acuerdo con Amico [14] el modelo de riesgos proporcionales fue introducido por Cox en 1972. El
cual es un modelo semi-paramétrico muy popular que consiste en modelar la funcion de riesgo con la
siguiente funcion. Una caracteristica particular de este modelo es que los riesgos son proporcionales
como la relacion de riesgo para dos sujetos.

A(t)2) 2o(t)exp(Btz) Ecuacién 10

Donde:

o Ao(t): Elriesgo base, que es la funcion de riego paraz = 0
e [: Es el vector de parametros asociados con z que no contiene un interceptor.

e z: Vector de covariables.

Este modelo en particular se utilizara para comparar los resultados obtenidos de Modelos de Curacion
Mixtos Paramétricos multivariados haciendo uso de la funcion coxph de la biblioteca survival [43] de R.

34. Modelos de Curacion

En este trabajo se esta interesado especificamente en los modelos de curacion paramétricos, semi-
paramétricos y no paramétricos.

Los modelos de curacion son un tipo de analisis de supervivencia censurado donde algunos sujetos no van
a experimentar el evento de interés, aunque se les siga por mucho tiempo. Aquellos quienes no van a

desarrollar el evento de interés se les refiere como sujetos curados o sobrevivientes a largo plazo [25].

34.1. Distribuciones Utilizadas en Modelos de Curacion
Mixtos (MCM)

Los modelos de curacion mixtos o Mixture Cure Models por sus siglas en ingles son mejor conocidos
como MCM. En este trabajo se utilizaron diferentes distribuciones de acuerdo con el tipo de biblioteca
utilizada. Para modelos paramétricos univariados se hizo uso de Python3 [3] asi como de la biblioteca
lifelines [44] de Python la cual utiliza la Ecuacion 11.Y para los modelos paramétricos multivariados se
hizo uso de una biblioteca de R [4] llamada cuRe [45]. En el caso del paquete de R al usar la opcion
“mixture” le indica que utilice la funcion indicada en la Ecuacion 12, para utilizar MCM; dentro de este
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paquete también se puede usar la opcion “nmixture”, que hace referencia a los Modelos de Curacion No
Mixtos o Non-Cure Mixture Model por sus siglas en inglés o mejor conocidos como NMCM los cuales
no son abordados en este trabajo.

S(t) =c + (1 — C) Sb(t),l >c >0 Ecuacién 11

Donde:

e ¢: Proporcion de Curados
e (1 — ¢): Proporcion de no Curados
o S, (t): Funcion paramétrica de supervivencia. Exponential, Log Normal, Log Logistic, Weibull,

Generalized Gama, Log-Normal y Spline que se explican mas adelante.

R(t|z) = n(z) + (1 — w(2))S,(t|2) Ecuacién 12

Donde:

e R(t|z): Supervivencia Relativa.

e 1(z): Proporcion de curados.

e (1 — m(2)): Proporcion de no Curados

e S,(t|2z): Funcion de supervivencia relativa. Exponential, Weibull y Log-Normal que se explican

a continuacion.

La distribucion Lognormal (Log Normal) es una modificacion de la distribucion normal. La cual trunca
los valores de una variable aleatoria a un rango, permitiendo el uso de valores positivos[46]. El modelo
paramétrico univariado de la biblioteca lifelines utiliza la Ecuacion 13.El modelo multivariado hace uso
de la Ecuacion 14.

log(t) — Ecuacién 13
SE=1- cb(%),a >0
log(t) — 6 Ecuacién 14
2
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La distribucion Weibull es una distribucion de dos parametros y es representada por un parametro k de
forma adimensional y un parametro A de escala[47]. El enfoque para el modelo paramétrico univariado de
la biblioteca lifelines es la Ecuacion 15. De forma similar el modelo paramétrico multivariado hace uso

de la Ecuacion 16.

Ecuacion 15

S(t):exp(—G)p), A>0,p>0

Donde:

e 1:Esel parametro de escala que representa el momento en el que ha muerto un porcentaje de la
poblacion.
o p: Es el parametro que influye en la forma del riesgo. Controla si el peligro acumulative es

convexo o concavo. Lo que representa peligros de aceleracion o desaceleracion.
— 6 Ecuacion 16
S (6= exp(—Blt 2)

La distribucion Generalized Gama es una distribucion mas reciente que la distribucion normal que se cred
con la finalidad de combinar la distribucion Gamma y Weibull en 1962, la cual es bastante flexible [48].

La foérmula utilizada por el modelo paramétrico univariado de la biblioteca lifelines es la Ecuacion 17.

( 1 el(log(;r)—u) Ecuacion 17
1-—- FRL /?’/1—2 lf}{ >0
S(t) = lo
gt)—u
1 el( o ) )
FRL /1—2,/1—2 lf/1 <0
Donde:

e [;:Eslafuncion Gamma incompleta inferior regularizada. Para que este modelo use distribucion
Gamma requiere que o y A sean iguales para usar esta configuracion. Dado que este modelo en

lifelines puede usar otros submodelos tales como Exponencial, Weibull, Log-Normal, entre otros.

La distribucion Log-logistic es muy similar a en forma a la distribucion Lognormal. Entre sus ventajas es
que es mas conveniente que la distribucion normal debido a tener expresiones algebraicas simples[49]. La
formula utilizada por el modelo univariado de la biblioteca lifelines es la Ecuacion 18.
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-1 Ecuacion 18

t\B
S(t)=(1 + (E) ) ,a>0,>0
Donde:

e : Esel parametro de escala que se interpreta como igual a la mediana de la vida de la poblacion.

e [: Es el parametro que influye en la forma del riesgo.

La distribucion exponencial se usa para modelar el tiempo entre eventos que ocurren de manera aleatoria.
La cual aparece en muchos contextos del mundo natural, la cual es la solucion a una serie de ecuaciones
relacionadas a procesos fisicos que caracterizan el riesgo[50]. La formula utilizada por el modelo
paramétrico univariado de la biblioteca lifelines se muestra en la Ecuacion 19. El modelo paramétrico

multivariado hace uso de la Ecuacion 20.

Ecuacion 19

S(t) = exp (_Tt),){ >0

Su(t) = exp(—t@l) Ecuacién 20

Dado que las distribuciones de los tiempos de supervivencia pueden no ser logistica ni Weibull, se
requieren modelos mas flexibles como Splines [51]. El enfoque que toma lifelines es el de un modelo
univariado que usa N cubic splines (spline cubicos o ranuras cubicas) el cual se muestra en la Ecuacion
21.

N Ecuacion 21

H(t) = exp| &, + ®,log(t) + Zcijj(log(t))
=2
Donde:

e v;: Funciones de base cubica en nudos predeterminados llamados knots.
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3.4.2. Modelo de Curacion Mixto (MCM)

El modelo de curacion mixto (mixture cure model) o combinado esta conformado de dos funciones de
supervivencia relativa que se origina de las proporciones de los curados y no curados donde la proporcion

de curados es frecuentemente el interés primario [52]. Véase Ecuacion 12.

Donde r es la proporcion de los individuos curados y S,, es la funcion relativa de supervivencia que es
multiplicada por la proporcion de los no curados, las cuales pueden ser, entre otras: Log Normal,
Generalized Gama, Log Logistic, Spline, Weibull y Exponential. Para m las covariables normalmente se
modelan linealmente con el uso de funciones de enlace apropiadas, como logit y cloglog (log-log
complementario) para asegurar valores entre 0 y 1.

3.4.3. Modelo de Curacion No Mixto (NMCM)

Los Non-Mixture Cure Models o modelos de curaciéon no mixtos, también conocidos como NMCM son
modelos que pueden predecir la probabilidad de curacion, pero sin separar la fraccion de curados y no
curados como lo hacen los modelos de curacion mixtos, si no que toman a toda la poblacién como un solo
grupo, pero aun asi estos modelos pueden estimar la fraccion de cura y supervivencia [53].

En este trabajo se abordan unicamente MCM por lo que no se ahondara en este tipo de modelos.
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4. DESARROLLO
METODOLOGICO

Aqui se presentan los resultados de la aplicacion de las primeras 3 etapas de la metodologia KDD que
incluye el Analisis de Datos Exploratorio (EDA), en su primera etapa de Seleccion de los datos, asi como

varias tareas de preprocesamiento incluidas en las etapas de Limpieza, Transformacion y Reduccion de
dimensionalidad.

El conjunto de datos de estudio contiene la informacion de 396 estudiantes de una Licenciatura del ITESO.
La cual se separo en un conjunto de entrenamiento usando el 70 % y pruebas usando el 30 %. La decision
para seleccionar esta configuracion esta dada en tratar de dar un mayor numero de eventos al conjunto
de pruebas, debido a que se cuenta con un conjunto de datos demasiado pequerio, lo que podria afectar
la validez del modelo. Para el conjunto de datos se selecciono un EPV de 10 lo cual deberia ser suficiente
para la cantidad de variables con las cual se trabaja. Lo ideal seria tener 100 eventos para el conjunto

de datos de prueba como lo sugieren Collins y colegas [33], pero aun con la configuracion de 30% para
datos de prueba solo se tienen 41 eventos.
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4.1.

Andlisis Exploratorio Descriptivo Univariado

En la siguiente seccion se muestra un Analisis Exploratorio Descriptivo de cada una de las variables

haciendo uso de bibliotecas de Python como pandas [54] para manipulacion de datos, pyplot [55] y seaborn

[56] para generacion de graficos.

Las columnas para analizar el conjunto de datos, asi como sus descripciones, tipos y rangos de valores se

muestran en la Tabla 4-1.

Tabla 4-1 Especificacion de columnas de archivo AlumISC_afterKM_.csv

Nombre del campo o

Descripcion

Tipo de
dato segun

Tipo sugerido

Tipo csv escala de en Python Valores validos
columna .
medicién pandas
estadistica
Total, de semestres transcurridos hasta
que se da de baja o hasta que termina el L. . .

T12 o . . numérico nominal int64 Valores del 1 al 13
seguimiento identificado con el
numero 13
Variable de salida que indica la 1: si cambio de carrera o
ocurrencia o no del evento bajo estudio no continud en la

El2 y esta asociada con la variable T12 que | numérico nominal int64 universidad.
contiene el tiempo en el cual ocurre el
evento de estudio o el tiempo 0: lo contrario

Sexo M Sexo del Alumno numérico nominal category 1: Masculino 0:Femenino
Preparatorias  separadas en  dos 1: Extranjera, Abierta
categorias. Si son extranjeras o

EscolarizadaNacional abiertas; o si son publicas o privadas. numérico nominal category 0: Privada, Ptblica

. Inici6 en S tre Pri tofi . . . ~

Semestre Primavera nici en Semestre Primavera u Otofio numeérico nominal category 1:Primavera 0: Otoilo
Edad 1 to del i . . .

Edadlng ad en ¢l momento del Ingreso numeérico razon float64 Valores entre 17.0 y 35.0
Alumnos agrupados en 3 grupos 1: De 400 a 1224 puntos
dependiendo de la puntuacion obtenida

CatPAA en la Prueba de Aptitud Académicaosi | numérico ordinal float64 2: De 1225 a 1600 puntos
tienen pase directo, )

3: Pase directo
Identifica si el alumno cuenta con 1: Tiene financiamiento

CatFi financiamiento o no. Y inal "

“atFin numérico nominal category 0- No tiene
financiamiento
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Promedio obtenido por el alumno en la

PromPre . numérico razon float64 Valores entre 65.0 y 100.0
preparatoria.
Prepa_Encode_Prob_ab Probabilidad de aband(')no historica de B '
d - - - los alumnos provenientes de una | numérico razon float64 Valores desde 0 a 1.0
andon preparatoria dada en la universidad.
Prepa encode probability abandon 0: Desde 0 hasta 0.174
usando cuartiles.
CatPrepa_Encode Prob L. . 1: Entre 0.174 y 0.201
band - - numérico ordinal float64
—abandon 2: Entre 0.021 y 0.312
3:Entre 0.312y 1.0
. indice de calidad de una preparatoria L. ,
ind planea [1] numérico razon float 0a200

en la prueba planea 2015.
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4.1.1.

Analisis de Datos Nominales

En esta seccion se hace el analisis de cada una de las variables de nominales que fueron previamente

descritas en la tabla Tabla 4-1.

En la tabla Tabla 4-2 se puede observar que la mayoria de los estudiantes son del sexo masculino

conformando el 87.1% con 345 estudiantes mientras que solo el 12.9% es conformado por mujeres es

decir 51 estudiantes.

Tabla 4-2 Estadistica descriptiva de Sexo M

Valores Frecuencia

0: Femenino

Porcentaje de Sexo_M

Columnas conteo

396

Frecuencia de Sexo_M
345

valores tnicos

2

En la Tabla 4-3 se puede apreciar que la mayoria de los estudiantes en este caso 377 que conforman el

95.2% proviene de preparatorias privadas o publicas, y solo 19 estudiantes el 4.8 % proviene de escuelas

abiertas o extranjeras.

Tabla 4-3 Estadistica descriptiva de EscolarizadaNacional

Valores Frecuencia

Porcentaje de EscolarizadaNacional

1: Preparatoria
abierta o
extranjera
0: Preparatoria

publica o
privada

Columnas conteo

EscolarizadaNac

Frecuencia de EscolarizadaNacional
377
EscolarizadaNacional
-0
-

19
I

0 1
EscolarizadaNacional

valores tnicos

2
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En la Tabla 4-4 se puede observar que la mayoria de los estudiantes, el 76.0% ingresaron en el semestre
Otoio y que solo 24% de estudiantes ingresaron en el semestre Primavera. Esto se puede deber a que la
mayoria de los estudiantes egresan a inicios del semestre Otofio y solo aquellos que se retrasan en sus

estudios de preparatoria tienden a entrar en primavera.

Tabla 4-4 Estadistica descriptiva de Semestre_Primavera

Valores Frecuencia

Porcentaje de Semestre_Primavera Frecuencia de Semestre_Primavera
301

Semestre_Primavera
-0

1: Primavera =

0 1
Semestre_Primavera

Columnas conteo valores tnicos

Semestre_Primavera 396 2

En la tabla Tabla 4-5 de puede observar que el 61.1 % de los estudiantes cuentan con financiamiento y
solo el 39.9 % no cuenta con financiamiento. Es decir mas de la mitad de los estudiantes cuentan con

financiamiento.

Tabla 4-5 Estadistica descriptiva de CatFin

Valores Frecuencia
Porcentaje de CatFin Frecuencia de CatFin
242

1

0: No tiene
financiamiento

valores tnicos

2
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Como se observa en la Tabla 4-6 53.3 % de los estudiantes fueron censurados. Es decir que los alumnos
no abandonaron la carrera antes de los 12 meses, pero estan fuera del alcance del estudio. El 15.4 % de los
estudiantes terminaron en el semestre 12, 8.1 % terminaron en el semestre 2, en los semestres 3 y 4 termind
el 5.6 %. Algo que es importante resaltar de la Tabla 4-6 es que tanto en la grafica superior izquierda de
densidad de kernel y en la grafica superior derecha de violin se puede apreciar que hay una distribucion
bimodal, es decir tenemos 2 grupos de datos. En un primer grupo tenemos a los que tienen el valor de 13,
es decir aquellos que fueron censurados y por otro lado tenemos a los alumnos que terminaron en un
determinado semestre la carrera, los cuales pueden ser identificados con valores del 1 al 12 indicando el
semestre de egreso.

Tabla 4-6 Estadistica descriptiva de T12

Valores Frecuencia

13: Estudiante censurado 211

Columna conteo valores tnicos moda

396 13 13: Estudiante censurado

4.1.2. Analisis de Datos Ordinales

En esta seccion se hace el analisis de cada una de las variables nominales de tipo ordinal que fueron

previamente descritas en la tabla Tabla 4-1.

En la tabla Tabla 4-7 se puede observar la probabilidad de abandono historica de los alumnos provenientes
de una preparatoria en la universidad la cual fue categorizada por cuartiles. Se puede observar que los
categorizados como 0 son aquellos que tienen la menor probabilidad de abandonar conformando el 36.1
%, la categoria 1 que son el siguiente grupo de estudiantes con menor probabilidad de abandono conforman
el 22.5 %, la categoria 2 incrementa la probabilidad de abandonar conformando el 22.7% y finalmente la
categoria 3 son los alumnos con mayor riesgo de abandono son el 18.7 %.

43



Tabla 4-7 Estadistica descriptiva de CatPrepa_Encode_Prob_abandon

Valores

Porcentaje de CatPrepa_Encode_Prob_abandon Frecuencia de CatPrepa_Encode_Prob_abandon
143

0: Desde 0 5 E %
hasta 0.174 t

|
y 0.201

2 Entre 0 021 . L:awrep;jnmdejmbizananuun
y 0.312

3: Entre 0.312
y 1.0

Columnas conteo valores tnicos

CatPrepa_Encode_Prob_abandon 396 2

En la Tabla 4-8 se pueden observar a 3 grupos dependiendo la puntuacion obtenida en la Prueba de Aptitud
Académica o si tienen paso directo. La mayoria de los alumnos el 46.97 % tienen una puntuacion alta en
la Prueba de Aptitud Académica, seguido del 31.06 % que cuentan con pase directo y solo el 21.97 %
tienen una puntuacion entre 400 y 1224 puntos.

Tabla 4-8 Estadistica descriptiva de CatPAA

Valores Frecuencia
Porcentaje de CatPAA Frecuencifscée CatPAA

1: De 400 a
1224 puntos

2: De 1225 a
1600 puntos

3: Pase directo

Columnas valores tnicos

(6511 J. V. 2

4.1.3. Andlisis Descriptivo Univariado de Datos de Razon

En esta seccion se hace el analisis de cada una de las variables de razon que fueron previamente descritas

en la tabla Tabla 4-1.

Edading: Edad en el Momento del Ingreso

Como se observa en la Tabla 4-9. Se observan valores atipicos arriba del cuarto cuartil. También se puede
observar que la media es un poco mayor a la mediana. La grafica que sigue una distribucién normal con
cola hacia la derecha muestra que la gran mayoria de los estudiantes termina alrededor de los 19 afios la
preparatoria. Los casos atipicos que se observan pueden ser debido a estudiantes de preparatorias abiertas
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que se retrasaron en sus estudios o a alumnos de escuelas extranjeras que revalidaron sus materias para

continuar sus estudios.

Tabla 4-9 Estadistica descriptiva de EdadIng

0 |I|||| || I .
20

25 25 25 30
Edading Edading Edading

EdadIn 396.00 19.10 1.80 17.28 18.24 18.58 19.35 34.65 36.29 5.14

PromPre: Promedio Obtenido por el Alumno en la Preparatoria.

Como se observa en la Tabla 4-10. El grueso de los registros esta entre los valores de 80 y 90. La media
es ligeramente mayor a la mediana. En la grafica de cajas y bigotes se puede apreciar que no tenemos
valores atipicos. La distribucion es una distribucién normal con una ligera cola hacia la izquierda, donde
los valores se concentran en un promedio de 80 con una desviacion estandar de 7.51.

Tabla 4-10 Estadistica descriptiva de PromPre

80 90 80 90
PromPre PromPre

396.00 84.71 7.51 65.00 80.00 84.00 90.00 100.00 -0.59 0.02
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En la Tabla 4-11 se puede observar que la distribucion de la probabilidad de abandono historica de los
alumnos provenientes de una preparatoria dada en la universidad sigue una distribucién normal con cola
hacia la derecha, donde el grueso de los datos esta alrededor de 0.2 de probabilidad de abandono, la
mediana es menor a la media. Es importante resaltar que se puede apreciar que tenemos datos atipicos que
sobrepasan nuestro valor maximo que esta por debajo de 0.6 de probabilidad.

Tabla 4-11 Estadistica descriptiva de Prepa_Encode_Prob_abandon

0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Prepa_Encode_Prob_abandon Prepa_Encode_Prob_abandon Prepa_Encode_Prob_abandon

396.00 0.248 0.154 0.000 0.167 0.194 0.297 1.000 5.769 2.065

En la Tabla 4-12 se muestra la distribucion del indice de calidad que es una variable generada con
“informacion de las preparatorias provista por autoridades educativas de gobierno, asi como datos de
alumnos en registros de la universidad” [1] de los resultados de PLANEA 2015. En la caja de cajas se
puede observar que en el extremo inferior tenemos datos atipicos que se encuentran muy alejados del
grueso de nuestros datos. Tanto en la grafica de violin como en la distribucion de kernel podemos observar

una distribucion binomial, lo cual muestra a los datos atipicos como un grupo separado.

Tabla 4-12 Estadistica descriptiva de ind_planea

aiiiilihy
0

100 15
ind_planea ind_planea ind_planea

50 100 50 100 150 200

Columna

T 396.00 123.826 44.227 0.000 108.575 128.850 154.700 194.625 2.225 -1.548
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4.2. Analisis Bivariado Descriptivo y Relacional

En este epigrafe se presentaran las distribuciones conjuntas entre pares de variables, ya sean ambas
categoricas, ambas de intervalo/razon, o entre categoricas y de intervalo y razon. Ademas de ver como se
distribuyen conjuntamente estos datos, se presenta un analisis de correlacion entre los pares de variables
utilizando diferentes coeficientes de correlacion. Para los pares de variables categoricas se analizaran las
tablas de frecuencia y la distribucion normalizada. Para el andlisis entre una variable categoérica y una
numérica, se analizara la correlacion de punto biserial y la correlacion de Pearson. Para los pares de
variables numéricas se analizara la distribucion mediante diagramas de dispersion y se calcularan los
indices de correlacion de Pearson y Spearman. Finalmente, se analizara la correlacion de todas las

variables mediante el calculo del coeficiente de correlacion phik [57] y la matriz de significancia.

4.2.1. Andlisis entre dos Variables Categoricas
(Nominales u Ordinales)

En esta seccion se hizo la comparativa entre variables de tipo categoria tales como: CatPAA que indica
los resultados obtenidos de la Prueba de Aptitud Académica. CatFin que identifica si el alumno cuenta
con financiamiento. CatPrepa Encode Prob abandon la cual muestra la probabilidad de abandono
histdrica de los alumnos provenientes de una preparatoria dada. EscolarizadaNacional que indica si una
preparatoria es de tipo privada, publica, extranjera o abierta. Informacion adicional puede ser revisada en

la Tabla 4-1 que muestra detalle de las columnas.

En la Figura 4-1 los alumnos que mas egresan son los estudiantes provienen de preparatorias publicas o
privadas representando el 66.4 % contra 1.5% que representa a los estudiantes que provienen preparatorias
abiertas o extranjeras. De forma similar los estudiantes de preparatorias privadas o publicas egresan en su
mayoria en el semestre Otofio mas que los estudiantes de preparatorias abiertas o extranjeras; y en el
semestre Primavera tienden a egresar casi en la misma cantidad, siendo por muy poco los extranjeros los
que egresan mas en este semestre. Se puede observar que referente al sexo, hay mayor cantidad de alumnos
de sexo masculino que provienen de escuelas publicas o privadas lo que representa un 82.3 % y en el caso
de preparatorias abiertas o extranjeras todos los estudiantes son del sexo femenino. En el caso de T12 una
variable de salida que identifica cuando los alumnos egresan o son censurados, se puede apreciar que el
mayor nimero de alumnos egresados y censurados pertenecen a preparatorias publicas o privadas que a
extranjeras o abiertas. Con respecto a la categoria de probabilidad de abandono se puede observar que
todos los estudiantes provenientes de preparatorias abiertas o extranjeras caen en la categoria 3 los cuales

son los que mayor probabilidad de abandono tienen de los 4 grupos.
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Figura 4-1 Distribuciones de frecuencia de EscolarizadaNacional contra el resto de las variables categoricas

En la figura Figura 4-2 se observa que los alumnos de sexo masculino egresan en mayor numero que los
de sexo femenino, los alumnos que cambian de carrera o dejan la universidad también son un mayor
nimero los alumnos de sexo masculino. En primavera egresan alrededor de 4 veces mas alumnos que
provienen de preparatorias publicas o privadas que alumnos que provienen del extranjero o de
preparatorias abiertas; en contraste en otofio la cantidad de alumnos que cambian de carrera o abandonan
la universidad es aproximadamente del doble para alumnos de preparatorias publicas o privadas que los
extranjeros o de preparatorias abiertas. En el caso del total de semestres transcurridos hasta que el alumno
egresé o hizo cambio de carrera o se dio de baja se puede observar que la censura se observa solo para los
alumnos que egresaron debido a que sobrepasaron el tiempo de seguimiento. En el caso del financiamiento
se puede observar que el porcentaje de alumnos que cambia de carrera es casi el mismo en ambos grupos
de preparatorias, y para el caso de egreso los que tienen financiamiento tienden a egresar en 45.7% que un
poco mas del doble de los que no cuentan con financiamiento.

48



N
@
©
{3

60 30

Sexo_M

CatPrepa_Encode_Prob_abandon
0

20 - 1

- 2
. 3

percent

BN
20 R 10 (S}
™ N
0 0
0 1 1
K E12
©
N
fse)
30 CatPAA CatFin
3 1 40 - 0
- 1
£ 20 2 o z 30
g < © 8
a = S g 20
10 S—
10
0 0
0 1 1
3 E12
«
[92]
=0 T12 50 Semestre_Primavera
2 L0
40 - 4 40 LI
H - 6 £
g% = - g %0
g, @ &
20 < N < = 10 20
o = XX o o - 12
I 558888y o
0 o Sl 5 oo o o
1
X E12 E12
<
©
60 EscolarizadaNacional
- 0
N - 1
€ 40 @
g @
g I
%
20 s
° 3
) )
0 — e
0 1

E12

Figura 4-2 Distribuciones de frecuencia de E12 contra el resto de las variables categéricas

En la Figura 4-3 se puede observar que en otoflo se encuentran la mayoria de los alumnos censurados es
decir que no se les pudo dar seguimiento en el estudio que es alrededor de 4 veces mas que en primavera.
Los alumnos provenientes de preparatorias publicas o privadas egresan en un numero significativamente
mayor en los semestres de otofio y primavera que los de preparatorias abiertas o extranjeras. Se puede
apreciar que los alumnos del sexo femenino tienen una preferencia mas marcada por ingresar en el
semestre de otoflo que por el de primavera. En el caso de los alumnos que no tienen pase directo en la
prueba de aptitud en ambas categorias son alrededor de 3 veces mas alumnos los que ingresan en otofio
que los que ingresan en primavera y en el caso de los alumnos que tienen pase directo son alrededor de 5

veces mas alumnos los que ingresan en otofio que los que ingresan en primavera.
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Figura 4-3 Distribuciones de frecuencia de Semestre_Primavera contra el resto de las variables categoricas

En la Figura 4-4 se observa la comparativa respecto al sexo del estudiante. El 58.6 % de los estudiantes
que egresan son estudiantes del sexo masculino y solo el 9.3% del sexo femenino. Con respecto a la
variable Escolarizada Nacional se puede observar que solo el 4.8% de todo el grueso de estudiantes
provienen de preparatorias extranjeras o abiertas y corresponden al sexo masculino. Con respecto al
financiamiento en proporcion tienen mayor financiamiento los alumnos del sexo femenino que los
alumnos del sexo masculino. Con respecto a la Prueba de Aptitud Académica en el caso de los alumnos
del sexo masculino el porcentaje de alumnos con una puntuacién menor a 1224 puntos es casi igual a los
alumnos con pase directo, en el caso de los alumnos del sexo femenino en proporcion se tiene un porcentaje
mucho menor de alumnos con una puntuaciéon menor a 1224 y se tiene un porcentaje mayor de los alumnos
con pase directo. En la probabilidad de abandono los alumnos del sexo femenino tienden a tener menor
probabilidad de riesgo de abandono.
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Figura 4-4 Distribuciones de frecuencia de Sexo_M contra el resto de las variables categéricas

En la Figura 4-5 se puede observar la comparacion de la categoria de financiamiento. Los alumnos que
egresan que tienen financiamiento son el doble de los que aprueban y no tienen financiamiento. Para los
alumnos que cambian de carrera o abandonan la universidad tienen porcentajes muy similares, los que
tienen financiamiento son el 15.4% y 16.7 % los que no tienen financiamiento. La probabilidad de
abandono tiende a ser del doble para los que no tienen financiamiento, solo en aquellos que el riesgo es
algo la diferencia es solo alrededor de un 2 % de los que no tienen financiamiento. Para alumnos que
provienen de preparatorias extranjeras o abiertas se tiene financiamiento casi en la misma proporcion que
para los que no y para los alumnos de escuelas publicas y privadas el 58.6 % de los alumnos cuentan con
financiamiento y el 36.6 % no cuentan con financiamiento. La mayor parte de los financiamientos se dan
en otofio conformando el 47.0 % respecto a el semestre primavera que solo representa el 14.1% de los
financiamientos. En proporcion los alumnos del sexo femenino tienden a tener mas financiamiento que
los alumnos del sexo masculino.
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Figura 4-5 Distribuciones de frecuencia de CatFin contra el resto de las variables categoricas

En la Figura 4-6 se muestran las comparativas de la Prueba de Aptitud Académica categorica. Para los
alumnos que un puntaje bajo en la Prueba de Aptitud Académica se muestran porcentajes similares de los
alumnos que egresan 11.4% y los que no egresan o cambian de carrera 10.6 %. En el caso de los alumnos
que tienen una puntuacion alta se puede apreciar que la diferencia es de aproximadamente el doble de los
que egresan 32.6 % y los que no egresan o cambian de carrera 14.4%. Para los alumnos que tienen pase
directo se muestra una diferencia de alrededor de tres veces mas los alumnos que egresan 24% y los que
abandonan o cambian de carrera 7.1 %. Para los alumnos que tienen una alta probabilidad de abandono
representado por la categoria de CatPrepaEnconde Prob_abandon como el ordinal 3 se puede observar
que los alumnos que tienen pase directo tienen menor probabilidad de estar en riesgo de abandono. En el
caso de la prueba separada por sexos, se tienen muy pocos alumnos del sexo femenino con puntuacion
baja. En el caso del financiamiento los alumnos con puntuacion alta y con pase directo tienen mayor
cantidad de alumnos con financiamiento que los que tienen puntuacion baja.
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Figura 4-6 Distribuciones de frecuencia de CatPAA contra el resto de las variables categéricas

En la Figura 4-7 se muestran las comparaciones de la probabilidad de abandono historica de los alumnos
provenientes de una preparatoria dada en la Universidad. De forma ordinal de 0 a 3 siendo 3 el que mayor
probabilidad de abandono representa. Para los alumnos que egresan de la carrera se puede observar que la
cantidad de alumnos que egresa tiene un menor porcentaje conforme se incrementa la probabilidad de
abandono lo que se puede ver representado en la grafica de E12 y de forma correspondiente los alumnos
que abandonan o cambian de carrera tienen un mayor porcentaje para la categoria 3. En el caso de la
Escolarizada Nacional se puede ver que los alumnos con mayor riesgo son los extranjeros o provenientes
de preparatorias abiertas. En el caso de los alumnos del sexo femenino tienen menor cantidad de alumnos
en riesgo que los alumnos del sexo masculino. En el caso de la Prueba de Aptitud Académica de los
alumnos con mayor riesgo los alumnos con pase directo representan un porcentaje bajo y los alumnos con
una calificacion alta tienen mayor probabilidad de abandono para esta categoria que los de una puntacion
baja. En el caso de los alumnos con mayor probabilidad de abandono tienen un 8.1 % de alumnos con
financiamiento. De los alumnos que tienen mayor probabilidad de abandono se puede observar que
aproximadamente el doble ingresa en otofio.
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4.2.2. Analisis entre dos Numeéricas (Intervalo o Razon)

En la Figura 4-8 se hace una comparacion haciendo uso de la grafica pairplot (grafica por pares) de seaborn
[56] en la diagonal central podemos observar una serie de graficas de densidad de kernel que se hacen
contra la misma variable, en esta grafica también se pueden observar 2 tonalidades para los grupos de la
variable E12 donde los egresados se muestran en una coloracion azul y en naranja aquellos que cambiaron
de carrera o abandonaron la universidad. Para la variable EdadIng que es la edad de ingreso se puede
apreciar una distribucion normal y que la mayoria de los que se cambian de carrera o abandonan la
universidad estan alrededor de los 20 afios y algunos casos atipicos alrededor de los 35 afios y de los que
egresan se puede observar un gran niimero de alumnos por encima de los 20 afios, lo que podria indicar
que la edad también influye para el egreso de alumnos. En el caso de la variable PromPre que indica el
promedio obtenido en la preparatoria también se puede apreciar una distribucion normal para ambos
grupos y para el caso de los alumnos que egresan se puede observar que aquellos que obtuvieron un
promedio mayor a 80 tienen una mayor probabilidad de egresar de la carrera. Para la variable
Prepa Enconde Prob abandon que muestra la probabilidad de abandono historica de los alumnos
provenientes de una preparatoria dada en la universidad, que el grueso de los alumnos que egresan se
encuentra alrededor de 0.248 y para los alumnos que cambian de carrera o abandonan la universidad se
puede una distribucién normal con cola hacia la derecha. Para la variable ind_planea[1] que muestra el
indice de calidad de una preparatoria en la prueba planea 2015 se puede apreciar que tiene una distribucion
binomial para ambos grupos de estudiantes, los alumnos que egresan y los que cambian de carrera o
abandonan la universidad. Para la variable T12 que indica el total de semestres transcurridos hasta que
egresan o se dan de baja de la carrera o de la universidad se puede apreciar una distribucién normal
bimodal, esto debido a que el valor de 100 indica los alumnos que fueron censurados, es decir que aun
continuaban en la carrera al fin del seguimiento del estudio por lo que no se pudo determinar si egresaron

O no.
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Figura 4-8 Comparacién entre dos variables numéricas usando pairplot

En la Figura 4-9 podemos ver la covarianza de las columnas analizadas para ver su relacion, esta grafica
solo nos indica la direccion de la relacion pero no que tan fuerte es la relacion ni su significancia. La edad
de Ingreso (EdadIng) tiene una relacion negativa con el promedio de preparatoria (Prompre) lo que indica
que a mayor edad menor promedio, una relacion casi nula con Prepa_Encode Prob_abandon y con E12.
Una relacion negativa con ind planea. Prompre muestra una relacion casi nula con
Prepa Encode Prob abandon, muestra una relacion negativa con respecto a E12 que nos indica si el
alumno egreso o no, es decir a menor promedio menor probabilidad de egreso. Y muestra una relacion
positiva con ind_planea. Prepa Encode Prob abandon muestra una relacion casi nula con EdadIng,
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PromPre y E12, pero una relacion negativa con ind planea. Ind plane muesta una relacion positiva con
PromPre y relaciones negativas con EdadIng, PromPre, Prepa_Encod Prob_abandony E12.
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Figura 4-9 Grafica de la covarianza utilizando heatmap de seaborn

Correlacion de Pearson

En esta seccion se compararon variables dicotdmicas contra variables de razon haciendo uso correlacion
de punto biserial , la cual mide la direccion y fortaleza de la relacion entre una variable continua y una
dicotémica para comprobar si son grupos diferentes, siendo un caso especial de correlacion de Pearson
cuando una variable es continua y otra dicotomica. En las comparaciones hechas en esta seccion las tablas
muestran con un “Si” las correlaciones altas (mayor a 0.4) o bajas (menor a 0.4) significativas que son en

las que se esta interesado si valor p < 0.05 .

En la Figura 4-10 y Tabla 4-13 se puede observar la comparacion de la columna E12 que muestra si un
alumno cambio de carrera, abandond la universidad o egres6. E12 tiene una correlacion positiva de
significancia baja con edad de ingreso (EdaglIng), es decir tienen una mayor probabilidad de darse de baja
los que tienen una mayor edad. El promedio de preparatoria (PromPre) tiene una correlacion negativa de
significancia baja, es decir que a menor promedio mayor su probabilidad de darse de baja. Con
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Prepa_encode Prob_abandon tiene una correlacion positiva de significancia baja, es decir si la
probabilidad de abandono incremente es mas probable que un alumno abandone la universidad o cambie
de carrera. Con ind planea tiene una correlacion negativa de significancia baja, es decir que si el indice
de calidad aumenta es mas probable que el alumno egrese.
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Figura 4-10 Comparacion de variable dicotomica E12 contra variables de intervalo

Tabla 4-13 Comparacion de variable dicotomica E12 contra variables de intervalo

Comparacion de variable dicotomica E12 vs Intervalo

Variable de intervalo corr |p-valor | Correlacion
EdadIng 0.2192 |0.0 Si (baja)
PromPre -0.2362 (0.0 Si (baja)

Prepa_Encode Prob abandon | 0.3971 |0.0 Si (baja)

ind planea -0.2369 0.0 Si (baja)

En la Figura 4-11 y Tabla 4-14 se puede observar la comparacion de la columna EscolarizadaNacional
que se utiliza para indicar si el alumno proviene de una preparatoria publica, privada o de una extranjera,
abierta. La columna Edad de ingreso tiene una correlacion positiva de significancia baja, es decir a mayor

edad tiene mayor probabilidad de provenir de una preparatoria abierta o extranjera. La columna Promedio
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de preparatoria tiene una correlacion negativa de significancia baja, es decir a menor promedio tiene mayor
probabilidad de provenir de una preparatoria abierta o extranjera. La columna
Prepa_enconde Prob_abandon tiene una correlacion positiva de significancia alta, es decir que a mayor
probabilidad de abandono es mas probable que provenga de una preparatoria abierta o extranjera. La
columna ind_planea tiene una correlacion negativa de significancia baja, es decir que a mayor indice de

calidad es mas probable que el alumno provenga de una universidad privada o publica.
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Figura 4-11 Comparacion de variable dicotomica EscolarizadaNacional contra variables de intervalo

Tabla 4-14 Comparacion de variable dicotomica EscolarizadaNacional contra variables de intervalo

Comparacion de variable dicotomica EscolarizadaNacional vs Intervalo

Variable de intervalo corr p-valor | Correlacion
EdadIng 0.2847 10.0000 |Si (baja)
PromPre -0.1316 |0.0088  |Si (baja)
Prepa_Encode Prob_abandon 0.4100 |0.0000 |Si (alta)
ind planea -0.6087 0.0000 |Si (baja)

En la Figura4-12 y en la Tabla 4-15 se puede observar la comparacion de la columna Semestre Primavera.
La columna probabilidad de abandono histoérica (Prepa_Encode Prob_abandon) no tiene correlacion con
el semestre primavera. La columna Edad de ingreso tiene una correlacion positiva de significancia baja,

es decir a mayor edad hay mas probabilidad de que ingrese en el semestre primavera. La columna

59



Promedio de preparatoria tiene una correlacion negativa de significancia baja, es decir que a menor

promedio tiene una probabilidad mayor de ingresar en el semestre primavera. La columna ind_planea tiene

una correlacion negativa de significancia baja, es decir que a menor indice de calidad de la preparatoria es

mas probable que el alumno ingrese en el semestre primavera.
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Figura 4-12 Comparacion de variable dicotomica Semestre_Primavera contra variables de intervalo

Tabla 4-15 Comparacion de variable dicotomica Semestre_Primavera contra variables de intervalo

Comparacion de variable dicotomica Semestre_Primavera vs Intervalo

Variable de intervalo
Edadlng
PromPre
Prepa_Encode Prob_abandon

ind_planea

corr

0.2820

-0.1850

0.0897

-0.1859

p-valor

0.0000

0.0002

0.0745

0.0002

Correlacion
Si (baja)
Si (baja)
No (baja)

Si (baja)

En la Figura 4-13 y Tabla 4-16 se puede observar la comparacion de la variable Sexo M que nos indica

el sexo del alumno. Las columnas edad de ingreso (EdadIng), Probabilidad de abandono histdrica

(Prepa_Encode Prob abandon) e ind planea no tienen correlacion con el sexo del alumno. La columna

Promedio de preparatoria (PromPre) tiene una correlacion negativa de significancia baja, indicando que el
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promedio de alumnos de sexo masculino y femenino son significativamente diferentes, es decir que si el

promedio de la preparatoria es bajo es mas probable que sea un alumno masculino.
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Figura 4-13 Comparacion de variable dicotomica Sexo_M contra variables de intervalo

Tabla 4-16 Comparacion de variable dicotomica Sexo_M contra variables de intervalo

Comparacion de variable dicotomica Sexo M vs Intervalo

Variable de intervalo corr |p-valor Correlacion
EdadIng 0.0508 10.3135 |No
PromPre -0.2349 |0.0000 |Si (baja)

Prepa_Encode Prob abandon |0.0955 |0.0575 |No

ind_planea -0.0920 |0.0676 |No

En la Figura 4-14 y en la Tabla 4-17 se muestra la comparacion de la variable CatFin que nos indica si el
alumno tiene financiamiento o no. Las columnas edad de ingreso (EdadIng), e ind planea no tienen
correlacion con el financiamiento del alumno. La columna Promedio de preparatoria (PromPre) tiene una

correlacion positiva de significancia alta, es decir que a mayor promedio obtenido en la preparatoria tiene
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mayor probabilidad de obtener financiamiento. La columna de probabilidad de abandono histdrico
(Prepa_Encode_ Prob_abandon) tiene una correlacion negativa de significancia baja, es decir que a mayor

probabilidad de abandono es menos probable que el alumno obtenga financiamiento.
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Figura 4-14 Comparacion de variable dicotomica CatFin contra variables de intervalo

Tabla 4-17 Comparacion de variable dicotomica CatFin contra variables de intervalo

Comparacion de variable dicotomica CatFin vs Intervalo

Variable de intervalo corr |p-valor Correlacion
EdadIng -0.010510.835 |No
PromPre 0.4155 |0.000 |[Si (alta)

Prepa_Encode Prob_abandon -0.1986 |0.0001 |Si (baja)

ind_planea 0.0517 10.3049 |No
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4.3. Analisis Exploratorios entre todas las Variables

Para poder hacer un analisis entre todas las variables se hizo uso de una biblioteca de Python llamada
phi_k [57] que permite hacer uso de una matriz de correlacion de Pearson para comparar variables

categorias, ordinales y de intervalo.

4.3.1. Coeficiente De Correlacion Phik

Para poder comparar la Matriz Phik Figura 4-15 y la Matriz de significancia Figura 4-16, es necesario
tomar los valores correspondientes a las coordenadas de las variables en ambas matrices y comparar los
resultados. En este caso el valor minimo tomado para la matriz phix es 0.4 y el valor minimo de la matriz
de significancia valido es valor absoluto de 1. Se puede encontrar una explicacion mas detallada en una

respuesta dada por el autor de phik en un foro [58].
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Figura 4-15 Matriz de phik usando una grafica heatmap de seaborn

4.3.2. Matriz de Significancia

Al comparar la matriz de phik Figura 4-15 y la matriz de significancia Figura 4-16. Se obtuvieron
las columnas con mayor significancia, las cuales se encuentran resumidas en la Tabla 4-18, Tabla 4-19,
Tabla 4-20 y Tabla 4-21. En la tabla Tabla 4-18 se muestra que para E12, la columna T12 es significantes,

lo que tiene sentido dado que E12 requiere de T12 para identificar si un alumno esta censurado. En la
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Tabla 4-19 se muestra que para Edad de ingreso la columna EscolarizadaNacional es significante, esto se
puede complementar con la informacion de la Figura 4-11 que muestra una correlacion negativa de

significancia baja con el Promedio de preparatoria.
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Figura 4-16 Matriz de significancia usando una grafica heatmap de seaborn
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Tabla 4-18 Variables que son significantes con E12 de acuerdo con comparativa de matriz de significancia y matriz phik

Comparacion E12 vs las variables que son significantes

Matriz Phik |Matriz de significancia

CatPrepa_Encode_Prob_abandon 0.6114 7.96
T12 0.9668 18.26
Prepa_Encode_Prob_abandon 0.4026 6.88

Tabla 4-19 Variables que son significantes con EdadIng de acuerdo con comparativa de matriz de significancia y matriz phik

Comparacion EdadIng vs las variables que son significantes

. . Matriz de
Matriz Phik .. .
significancia
EscolarizadaNacional 0.4529 5.83
Semestre_Primavera 0.4999 6.63

Tabla 4-20 Variables que son significantes con PromPre de acuerdo con comparativa de matriz de significancia y matriz phik

Comparacion PromPre vs las variables que son significantes

. . Matriz de
Matriz Phik .. .
significancia
CatPAA 0.5566 9.39
CatFin 0.5546 7.26

Tabla 4-21 Variables que son significantes con ind_planea de acuerdo con comparativa de matriz de significancia y matriz phik

Comparacion ind_planea vs las variables que son significantes
Matriz Phik |Matriz de significancia

CatPAA 0.4047 6.31
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Comparacion ind_planea vs las variables que son significantes

Matriz Phik |Matriz de significancia

CatPrepa_Encode_Prob_abandon 0.7710 13.16
EscolarizadaNacional 0.8984 13.55
Prepa_Encode_Prob_abandon 0.5242 11.81
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo primeramente se presentan los resultados de aplicar 6 modelos MCM univariados (Con
funciones Lognormal, Weibull, Generalized Gamma, Log-Logistic, Exponential y N Cubic Splines como
distribuciones para las porciones que no se curan es decir los alumnos que no egresan), aplicando la

ecuacion y empleando la biblioteca de python lifelines.

Posteriormente se presentan 3 MCM multivariados (Lognormal, Weibull y Exponential), asi como la
comparacion entre ellos atendiendo a las métricas AIC Y AUC de los mejores modelos. Haciendo uso de
diversas bibliotecas de R [4] las cuales son: para modelos MCM, cuRe [45]; para el cdlculo de la métrica
BIC, flemix [59]; para generar la combinatoria de variables a usar como predictoras, RcppAlgos [60];

para calcular la métrica AUC, Metrics [61]; para el calculo del AIC se hizo uso de stats [4].

Finalmente se presentan las comparativas de los 10 MCM seleccionados contra modelos Cox PH uso de

la biblioteca survival [43] incluida como dependencia en la biblioteca cuRe [45];
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5.1. Resultados

Se seleccionaron 64 modelos MCM paramétricos multivariados de un total de 1501 modelos probados
para prediccion de abandono escolar, los cuales se explican por nimero de variables. En el Apéndice A
de la pagina 92 se muestra una grafica de dispersion de los 64 modelos que muestra el comportamiento de
las funciones de distribucion Log Normal, Weibull y Exponencial, en esta grafica se puede observar que
los mejores modelos de acuerdo con la métrica de AIC son los Log Normal, lo que se termina de corroborar
en la seleccion de los 10 mejores modelos.

5.1.1. Comparacion de MCM Paramétricos

Se compararon 2 tipos de MCM paramétricos. Univariado que se utilizo para encontrar la bondad de
ajuste de este tipo de modelos y al cual se refiere como base line 0 modelo base. Multivariado para

seleccionar los modelos que finalmente se utilizaron para la prediccion de abandono escolar.

5.1.1.1. Comparacion de MCM Paramétrico Univariado

Como resultado de ajustar los modelos Weibull, Exponential, Log Normal, Log Logistic, Generalized
Gamma y N Cubic Splines se obtienen las graficas de la Figura 5-1 que muestra una grafica de riesgos
estimados de los modelos de curacion paramétricos y Nelson Aalen un modelo no paramétrico. Nelson
Aalen nos dio la funcion de riesgo estimada sin diferenciar los curados de los no curados. Pero como se
puede apreciar en la grafica subestima el riesgo de abandono en comparacion con los modelos mejor

calificados que dan una mejor estimacion de riesgo.

Riesgos estimados de modelos

0.08 —— MixtureCure WeibullFitter
° MixtureCure ExponentialFitter
—— MixtureCure LogNormalFitter
0.07 + —— MixtureCure LoglLogisticFitter
—— MixtureCure GeneralizedGammarFitter
0.06 —— MixtureCure SplineFitter
. NelsonAalenFitter
0.05 -
o
f=2]
& 0.04
2
0.03 -
0.02
0.01 -
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Semestres

Figura 5-1 Grafica de riesgos estimados por los modelos MCM univariado
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En la Tabla 5-1se muestran los resultados de las comparativas haciendo uso de las métricas AIC y LL. Los
2 modelos que mejor fueron calificados por la métrica AIC son Log Normal y Generalized gamma puesto
que tienen una diferencia significativa con respecto a los demas modelos comparados, de
aproximadamente 2, 4, 17 y 49 unidades de AIC con respecto a Log Logistic, Spline, Weibull y
Exponencial respectivamente. Asi mismo los 2 modelos mejor calificados por LL son Generalized gamma
y Log Normal con la diferencia en el orden con respecto a AIC, pero como ya se observo en la métrica de
AIC esta diferencia es minima y no significativa. Con los modelos seleccionados se pueden generar
modelos MCM multivariados de los cuales se esperan den buenos resultados.

Tabla 5-1 Comparacién de MCM (Mixture Cure Model) paramétrico univariado

1050.89 -522.45
1051.35 -521.68
1053.60 -523.80
1055.85 -523.93 4 4
1068.33 -531.16 5 5
1100.72 -548.36 6 6

5.1.1.2. Comparacion entre modelos MCM Paramétricos
Multivariado

Los modelos MCM que se generaron fueron log normal (ecuacion 13), Weibull (ecuacion 15) y
exponencial (ecuacion 19) para la proporcion de los que abandonan. Se utilizaron las funciones de enlace
logit y loglog complementario, con las funciones antes mencionadas. De igual manera se probaron
combinatorias de 1 hasta 8 variables como predictoras para obtener los resultados de distintas métricas.
La descripcion de las variables puede ser encontrada en la Tabla 4-1.E1 MCM de forma automatica provee
la informacion de LL pero otras métricas tales como AIC, BIC y AUC se tuvieron que calcular con otras
bibliotecas de R. Para la parte de seleccion de modelo las métricas que se tomaron en cuenta
principalmente son AIC y AUC. En el caso de los resultados obtenidos con la métrica AUC se hizo uso
de los resultados de prediccion arrojados por el modelo utilizando la opcion “curerate” y haciendo uso de
la libreria de R llamada cuRe [45] la cual esta descrita por Wang y colegas [29]. Para el calculo de la
métrica AUC se hizo uso de la funcion “auc” de libreria Metrics [61] sobre los datos de prueba.
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Un total de 1501 modelos MCM fueron los que se probaron y se filtraron los mejores de cada modelo por
numero de variables dando como resultado 64 modelos los cuales 39.1 % fueron de funcioén exponencial,
34.4 % Log normal y 26.6 % Weibull informacion que se puede encontrar en la Figura 5-2 y en la Figura
5-3 se pueden encontrar esta misma informacion pero por nimero de variables predictoras. De estos
modelos finalmente se seleccionaron solo los 10 mejores que utilizan la funcion log normal de los cuales
4 usan 1 y 2 variables y solo 2 modelos usan 3 variables informacion que se puede observar en la Figura
5-4. La informacion detallada se encuentra en las diferentes secciones de este capitulo de resultados.
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Figura 5-2 Frecuencia y conteo de todos los modelos seleccionados por funciones de distribucion
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Figura 5-3 Frecuencia y conteo de todos los modelos seleccionados por nimero de variables
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Figura 5-4 Frecuencia y conteo de los modelos finales por niumero de variables

Resultados de MCM de una variable

En la Tabla 5-2 Modelos seccionados de una variable usando logit y Tabla 5-3 Modelos seccionados de

una variable usando loglog se muestran los resultados de modelos con una variable que tienen un AUC
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mayor o igual a 0.65 ordenados por mejor AIC de mejor a peor. Lo que deja ver que ambos casos los

primeros 2 mejores modelos son los que utilizan la funcion de distribucion log normal para ambas

funciones de enlace. También se puede observar que los modelos seleccionados solo hacen uso de las

variables PromPre y CatPAA. Esta misma informacion se puede observar en las graficas de la Figura 5-5

y Figura 5-6.

Tabla 5-2 Modelos seccionados de una variable usando logit

logit
logit
logit
logit
logit

Surv(T12,E12)~ PromPre
Surv(T12,E12)~ CatPAA
Surv(T12,E12)~ CatPAA
Surv(T12,E12)~ PromPre
Surv(T12,E12)~ CatPAA

lognormal
lognormal

weibull

exponential
exponential

Tabla 5-3 Modelos seccionados de una variable usando loglog

loglog
loglog
loglog
loglog
loglog
loglog

Surv(T12,E12)~ PromPre

predictor

Surv(T12,E12)~ CatPAA

Surv(T12,E12)~ PromPre
Surv(T12,E12)~ CatPAA
Surv(T12,E12)~ PromPre
Surv(T12,E12)~ CatPAA
Surv(T12,E12)~ PromPre
Surv(T12,E12)~ CatPAA

lognormal
lognormal
weibull
weibull
exponential
exponential

Modelos de una variable que usan logit como funcion de enlace

0.652
0.651
0.652
0.651
0.652
0.651

0.652
0.651
0.651
0.652
0.651

714.562
721.368
723.174
729.949
743.733
750.624

714.474
721.601
730.173
743.650
750.886

725.058
731.864
733.670
740.445
751.605
758.496
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Figura 5-5 Modelos seleccionados con una variable usando logit
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Resultados de MCM de dos variables
En la tabla Tabla 5-4 y Tabla 5-5 se muestran los resultados de modelos de 2 variables que tienen un AUC

mayor o igual a 0.69 ordenados por AIC de mejor a peor. Lo que deja ver que al igual que el modelo de

una variable en ambos casos los 2 primeros modelos son los que utilizan la funcién de distribucion log

normal para ambas funciones de enlace. También se puede observar que todos los modelos seleccionados

hacen uso de la variable ind_planea mas la variable PromPre o la variable CatPAA. En la Figura 5-7 y

Figura 5-8 se puede apreciar visualmente que CatPAA con ind planea tienen un desempeiio menor.

Tabla 5-4 Modelos seccionados de dos variables usando logit

logit
logit
logit
logit
logit

Surv(T12,E12)~ PromPre+ind_planea lognormal
Surv(T12,E12)~ CatPAA+ind_planea lognormal
Surv(T12,E12)~ CatPAA+ind_planea weibull

Surv(T12,E12)~ PromPre+ind_planea exponential
Surv(T12,E12)~ CatPAA+ind_planea exponential

Tabla 5-5 Modelos seccionados de dos variables usando loglog

loglog
loglog
loglog
loglog
loglog
loglog

Surv(T12,E12)~ PromPre+ind_planea

g
o
=1
o
a

Sur(T12,E12)~ CatPAA+ind_planea

Surv(T12,E12)~ PromPre+ind_planea lognormal
Surv(T12,E12)~ CatPAA+ind_planea lognormal
Surv(T12,E12)~ PromPre+ind_planea weibull
Surv(T12,E12)~ CatPAA+ind_planea weibull
Surv(T12,E12)~ PromPre+ind_planea  exponential
Surv(T12,E12)~ CatPAA+ind_planea exponential

Modelos de dos variables que usan logit como funcion de enlace
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Figura 5-7 Modelos seleccionados con dos variables usando logit
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Figura 5-8 Modelos seleccionados con dos variables usando loglog
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Resultados de MCM de tres variables

En la Tabla 5-6 y Tabla 5-7 se muestran los resultados de modelos de 3 variables que tienen un AUC

mayor o igual a 0.73 ordenados por AIC de mejor a peor. Lo que deja ver que al igual que los modelos

anteriores los 2 mejores modelos son los que utilizan la funcion de distribucion log normal para ambas

funciones de enlace. También se puede observar que todos los modelos incluyen PrompPre e ind planea

mas la variable Edadlng o CatPAA. En la Figura 5-9 y Figura 5-10 se pueden observar desempefios

similares para todos los modelos.

Tabla 5-6 Modelos seccionados de tres variables usando logit

logit Surv(T12,E12)~ EdadIng+PromPre+ind_planea lognormal 0.734
logit Surv(T12,E12)~ CatPAA+PromPre+ind_planea lognormal 0.730
logit Surv(T12,E12)~ EdadIng+PromPre+ind_planea weibull 0.731
logit Surv(T12,E12)~ CatPAA+PromPre+ind_planea exponential 0.730

Tabla 5-7 Modelos seccionados de tres variables usando loglog

loglog Surv(T12,E12)~ EdadIng+PromPre+ind_planea lognormal 0.733
loglog Surv(T12,E12)~ CatPAA+PromPre+ind_planea lognormal 0.733
loglog Surv(T12,E12)~ CatPAA+PromPre+ind_planea weibull 0.733
loglog Surv(T12,E12)~ CatPAA+PromPre+ind_planea exponential 0.732

716.243
723.599
726.026
750.788

716.671
723.511
732.112
750.733

719.987
727.343
729.770
753.908

720.415
727.255
735.856
753.853

-343.121
-346.799
-348.013
-362.894

-343.336
-346.756
-351.056
-362.866

Modelos de tres variables que usan logit como funcion de enlace

Surv(T12,E12)~ Edading+PromPre+ind_planea

predictor

Surv(T12,E12)~ CatPAA+PromPre+ind_planea funcion
= ognormal
= weibull
= exponential
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Figura 5-9 Modelos seleccionados con tres variables usando logit

Modelos de tres variables que usan loglog como funcion de enlace

Surv(T12,E12)~ Edading*PromPre+ind_planea

predictor

Surv(T12,E12)~ CatPAA*PromPre+ind_planea
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Figura 5-10 Modelos seleccionados con tres variables usando loglog
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Resultados de MCM de cuatro variables

En la Tabla 5-8 y Tabla 5-9 se muestran los resultados de modelos de 4 variables que tienen un
AUC mayor o igual a 0.734 ordenados por AIC de mejor a peor. Lo que deja ver que en este caso los 2
mejores modelos para la funcion de enlace logit son los que usan la funcion de distribucion Weibull y para
la funcién de enlace loglog el primer lugar es log normal seguido de un exponencial en segundo y tercer
lugar. Ademas se pueden observar que para todos los modelos se Incluyen las variables PromPre e
ind planea y otras 2 variables como Edading, Sexo M, EscolarizadaNacional, Semestre Primavera y
CatPAA siendo esta ultima la que mas se repite. En la Figura 5-11 y Figura 5-12 se observan desempefios
similares para todos los modelos y la seleccion de 2 funciones de distribucion distintas para cada funcion

de enlace.

Tabla 5-8 Modelos seccionados de cuatro variables usando logit

logit Surv(T12,E12)~ EdadIng+CatPAA+PromPre+ind_planea weibull 0.736 736.062  733.430  -347.031
logit Surv(T12,E12)~ Sexo_M-+Semestre_Primavera+PromPre+ind_planea weibull 0.737 748.651  746.019  -353.325
logit Surv(T12,E12)~ EdadIng+CatPAA+PromPre+ind_planea exponential 0.734 754201  751.945  -359.100

logit Surv(T12,E12)~ Semestre_Primavera+CatPAA+PromPre+ind_planea  exponential 0.737 760.118  757.862  -362.059

Tabla 5-9 Modelos seccionados de cuatro variables usando loglog

loglog Surv(T12,E12)~ EscolarizadaNacional+EdadIng+PromPre+ind_planea lognormal 0.734 728.632  726.000  -343.316
loglog Surv(T12,E12)~ Semestre_Primavera+CatPAA+PromPre+ind_planea exponential 0.738 759.906  757.650  -361.953
loglog Surv(T12,E12)~ Sexo_M-+CatPAA+PromPre+ind_planea exponential  0.735 762.412  760.157  -363.206

Modelos de cuatro variables que usan logit como funcion de enlace

Surv(T12,E12)~ Edading+CatPAA+PromPre+ind_planea

predictor

Surv(T12,E12)~ Sexo_M+Semestre_Primavera+PromPre+ind_planea

funcion

Surv(T12,E12)~ Semestre_Primavera+CatPAA+PromPre+ind_planea
( r - - - eibul
== exponential

> o o o 5 L > S @O AR S
NS N Ng N oF FLIFLFLIITELFTE IS
AUC

Figura 5-11 Modelos seleccionados con cuatro variables usando logit

Modelos de cuatro variables que usan loglog como funcion de enlace

= lognormal
Sunv(T12,£12)~ EscolarizadaNacional+Edading+PromPre+ind_planea

= exponential

£ Sun(T12:12 Somostro_Primavera+CatPARsPromProsind_pianca
]

‘Sur(T12,E12)~ Sexo_M+CatPAAsPromPretind_planea

000 010 020 030 040 050 052 054 055 058 080 062 064 086 088 070 072 074 076 078 080
uC

Figura 5-12 Modelos seleccionados con cuatro variables usando loglog
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Resultados de MCM de cinco variables

En la Tabla 5-10 y Tabla 5-11 se muestran los resultados de modelos de 5 variables que tienen un AUC
mayor o igual a 0.734 ordenados por AIC de mejor a peor. Lo que deja ver que en este caso los 2 mejores
modelos para la funcion de enlace logit son los que usan la funcion de distribucion log normal y en el caso
de la funcion de enlace loglog el primer lugar es Log normal seguido de un Weibull . Ademas se puede
observar que las variables PromPre ¢ ind planea se observan en todos los modelos seleccionados para
ambas funciones de enlace , sumando algunas de las siguientes variables CatPAA, Edadlng,
Semestre Primavera, EscolarizadaNacionaly Sexo M. En la Figura 5-13 y Figura 5-14 se puede apreciar
que la seleccion de modelos fue muy diferente para modelos con funcion de enlace logit que para loglog,
mostrando una mayor seleccion para logit.

Tabla 5-10 Modelos seccionados de cinco variables usando logit

logit Surv(T12,E12)~ lognormal 0.734 741.902 730.894 -342.951
EscolarizadaNacional+Semestre_Primavera+Edadlng
+PromPre+ind_planea
logit Surv(T12,E12)~ lognormal 0.737 742.456 731.448 -343.228
Sexo_M+EscolarizadaNacional+EdadIng+PromPre+i
nd_planea
logit Surv(T12,E12)~ weibull 0.735 750.078 739.071 -347.039
EscolarizadaNacional+EdadIng+CatPAA+PromPre+i
nd_planea
logit Surv(T12,E12)~ exponential 0.738 767.150 757.518 -359.075
Semestre_Primavera+EdadIng+CatPAA+PromPre+in
d_planea
logit Surv(T12,E12)~ exponential 0.735 767.155 757.523 -359.078
EscolarizadaNacional+EdadIng+CatPAA+PromPre+i
nd_planea

Tabla 5-11 Modelos seccionados de cinco variables usando loglog

loglog Surv(T12,E12)~ lognormal 0.737 741.079  730.071  -342.539
Semestre_Primavera+EdadIng+CatPAA+PromPre+ind_planea

loglog Surv(T12,E12)~ weibull 0.735 749.325 738.317 -346.662
Semestre_Primavera+EdadIng+CatPAA+PromPre+ind_planea

loglog Surv(T12,E12)~ exponential ~ 0.735  766.503  756.872  -358.752
Semestre_Primavera+EdadIng+CatPAA+PromPre+ind_planea

loglog Surv(T12,E12)~ exponential 0.734 767.802 758.170 -359.401

Sexo_M+EscolarizadaNacional+EdadIng+PromPre+ind_planea

Modelos de cinco variables que usan logit como funcion de enlace

& & & <& & S I P ELP LI T EEL LS

Figura 5-13 Modelos seleccionados con cinco variables usando logit

Modelos de cinco variables que usan loglog como funcion de enlace

Sur(T12£12) Semestre_PrimaveratEdading CatPAATPromPretind planea —

predictor

Sun(T12,E12)~ Sexo_MsEscolarizadaNacionals Edading +PromPre-+ind_planea

S > N 5 & N S Y
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Figura 5-14 Modelos seleccionados con cinco variables usando loglog
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Resultados de MCM de seis variables
En la Tabla 5-12 y Tabla 5-13 se muestran los resultados de modelos de 6 variables que tienen un AUC

mayor o igual a 0.734 ordenados por AIC de mejor a peor. Se puede observar que este caso los 2 mejores

modelos para ambas funciones de enlace, son los que utilizan la funcién de distribucion lognormal.

También se observa que para todos los modelos las variables Semestre Primavera , PromPre e ind_planea

son usadas en todos los modelos, combinando las variables Sexo M,

Edadlng, CatPAA y
EscolarizadaNacional; esta ultima variable aparece en casi todos los modelos exceptuando el segundo

mejor modelo para enlace con logit. En la Figura 5-15 y Figura 5-16 se puede apreciar que hay una mayor

seleccion de modelos para funcion de enlace loglog.

Tabla 5-12 Modelos seleccionados con seis variables usando logit

logit

logit

logit

logit

Surv(T12,E12)~
EscolarizadaNacional+Semestre_Primavera+EdadIng+CatPAA+PromPre+i
nd_planea
Surv(T12,E12)~
Sexo_M+Semestre_Primavera+EdadIng+CatPAA+PromPre+tind_planea
Surv(T12,E12)~
EscolarizadaNacional+Semestre_Primavera+EdadIng+CatPAA+PromPre+i
nd_planea
Surv(T12,E12)~
EscolarizadaNacional+Semestre_Primavera+EdadIng+CatPAA+PromPre+i
nd_planea

Tabla 5-13 Modelos seleccionados con seis variables usando loglog

loglog

loglog

loglog

loglog

loglog

Su(T12,E12)~

Surv(T12,E12)~
EscolarizadaNacional+Semestre_Primavera+EdadIng+CatPAA+PromPre+i
nd_planea
Surv(T12,E12)~
Sexo_M+EscolarizadaNacional+Semestre_Primavera+CatPAA+PromPre+i
nd_planea
Surv(T12,E12)~
Sexo_M-+EscolarizadaNacional+Semestre_Primavera+EdadIng+PromPre+i
nd_planea
Surv(T12,E12)~
EscolarizadaNacional+Semestre_Primavera+EdadIng+CatPAA+PromPre+i
nd_planea
Surv(T12,E12)~
Sexo_M+EscolarizadaNacional+Semestre_Primavera+CatPAA+PromPre+i
nd_planea

lognormal

lognormal

weibull

exponential

lognormal

lognormal

weibull

exponential

exponential

0.739

0.744

0.735

0.739

0.736

0.740

0.740

0.741

0.746

757.335

757.557

768.425

782.659

757.178

763.805

767.420

781.570

788.189

735.951

736.173

747.041

763.651

735.794

742.421

746.036

762.562

769.181

Modelos de seis variables que usan logit como funcion de enlace

predictor

SUNV(T12,E12)~ Sexo_M+Semestre_Primavera+Edading+CatPAA+PromPra+ind_planea

B
%
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2

Figura 5-15 Modelos seleccionados con seis variables usando logit
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Resultados de MCM de siete variables
En la Tabla 5-14 y Tabla 5-15 se muestran los resultados de modelos de 7 variables que tienen un AUC

mayor o igual a 0.734 ordenados por AIC de mejor a peor. Se puede observar que para este caso los

resultados son mas variables dado que para el primer lugar usando funcion de enlace logit tenemos una

funcion de distribucion log normal, seguido de un Weibull y un exponencial respectivamente; pero en la

funcion de enlace loglog tenemos un exponencial en primer y Unico lugar. En cuestion de AUC hay una

mejora con respecto a los modelos de 6 variables pero en cantidad de modelos dando un AUC mayor a

0.734 tenemos menos modelos. En la Figura 5-17 y Figura 5-18 se aprecia que tenemos mas numero de

modelos para la funcion de enlace logit en comparacion a loglog donde solo tenemos uno.

Tabla 5-14 Modelos seccionados de siete variables usando logit

logit Surv(T12,E12)~
Sexo_M-+EscolarizadaNacional+Semestre_Primavera+E
dadIng+CatPAA+PromPre+ind_planea
logit Surv(T12,E12)~
Sexo_M-+EscolarizadaNacional+Semestre_Primavera+E
dadIng+CatPAA+PromPre+ind_planea
logit Surv(T12,E12)~
Sexo_M-+EscolarizadaNacional+Semestre_Primavera+E
dadIng+CatPAA+PromPre+ind_planea

Tabla 5-15 Modelos seccionados de siete variables usando loglog

loglog Surv(T12,E12)~
Sexo_M+EscolarizadaNacional+Semestre_Primavera+EdadIng+

CatPAA+PromPret+ind_planea

Modelos de siete variables que usan logit como funcion de enlace

precictor

Figura 5-17 Modelos seleccionados con siete variables usando logit

§ sunirizs
H

Modelos de siete variables que usan loglog como funcion de enlace
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°
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Figura 5-18 Modelos seleccionados con siete variables usando loglog
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Resultados de MCM de ocho variables

En la Tabla 5-16, Tabla 5-17 y en la Figura 5-19 se muestran los resultados de los modelos de 8§ variables

ordenados por AIC de mejor a peor. Se puede observar que tenemos en primer lugar a una distribucion

Weibull, seguido de exponencial para la funcion de enlace logit; en el caso de la funcion de enlace loglog

tenemos en primer lugar una funcién de distribucion log normal, seguido de Weibull y exponencial

respectivamente. Algo que es importante mencionar y que no se habia mencionado es que algunos de los

modelos que se generaron no pudieron converger y dar resultados por lo que no aparecen en la tabla de

resultados como es el caso de la distribucion log normal para la funcion de enlace logit.

Tabla 5-16 Modelos seccionados de ocho variables usando logit

logit Surv(T12,E12)~
Sexo_M-+EscolarizadaNacional+Semestre_Primavera+E
dadIng+CatPAA+CatFin+PromPre+ind_planea
logit Surv(T12,E12)~
Sexo_M+EscolarizadaNacional+Semestre_Primavera+E
dadIng+CatPAA+CatFin+PromPre+ind_planea

Tabla 5-17 Modelos seccionados de ocho variables usando loglog

loglog Surv(T12,E12)~
Sexo_M+EscolarizadaNacional+Semestre_Primavera+E
dadIng+CatPAA+CatFin+PromPre+ind_planea
loglog Surv(T12,E12)~
Sexo_M+EscolarizadaNacional+Semestre_Primavera+E
dadIng+CatPAA+CatFin+PromPre+ind_planea
loglog Surv(T12,E12)~
Sexo_M-+EscolarizadaNacional+Semestre_Primavera+E
dadIng+CatPAA+CatFin+PromPre+ind_planea

Modelos de ocho variables que usan logit como funcion de enlace

0.80 080
078 funcion 078
076 — weibull ore
074 074

. exponential

Sun(T12,E12)- Sexo_ y g+ CatPAA+C _planea
predictor

weibull 0.678 803.573 755.437 -346.786
exponential 0.705 812.738 768.978 -356.369
lognormal 0.704 792.931 744.795 -341.465
weibull 0.750 805.993 757.857 -347.997
exponential 0.698 816.553 772.794 -358.277

Modelos de siete variables que usan loglog como funcion de enlace

funcion
= lognormal
— weibull

" cxponential

SurV(T12,E12)~ Sexo_t - i {_planea
predictor

Figura 5-19 Todos los resultados de los modelos probados con ocho variables usando logit y loglog

79



5.2. Discusion

Para la seleccion de los 10 mejores modelos se cre6 una tabla con los resultados de los mejores modelos
por variables y se orden6 por AIC y AUC de mejor a peor. Como se puede observar en la Tabla 5-18. los
10 mejores modelos usan la funcion distribucion log normal, de estos modelos los mejores 2 marcados en
verde tienen el mejor AIC con un buen valor de AUC, con una diferencia no significativa entre ellos con
el uso de 2 variables; pero que contrasta con el siguiente par de modelos que tienen el mejor AUC que
estan marcados en color azul, que son el tercer y cuarto lugar con una separacion de 2 unidades de AIC lo
que los hacen significativamente peor que los primeros 2 modelos. Ademas se incluyen una grafica de
riesgo y otra de supervivencia para el modelo base que muestra la bondad de ajuste en la Figura 5-20 y
para todos los modelos seleccionados la prediccion de riesgo y supervivencia en el orden correspondiente
de seleccion en la Tabla 5-18, en primer lugar Figura 5-21 que muestra un riesgo maximo de 0.23 en el
tercer semestre y una supervivencia minima de alrededor de 0.25; en segundo lugar la Figura 5-22 que
muestra resultados muy similares al primer modelo; en tercer lugar la Figura 5-23 que muestra un riesgo
de 0.20 que es 0.3 menor que los 2 primeros modelos y una supervivencia minima para un alumno de
alrededor de 0.26 y en cuarto lugar Figura 5-24 que muestra un riesgo maximo de 0.17 que es mucho

menor que los primeros 3 modelos y con una supervivencia minima de alrededor de 0.39.

Tabla 5-18 Los 10 mejores modelos seccionados

1 logit Surv(T12,E12)~ PromPre+ind_planea lognormal [NON2SHN NFASBTAN 721.995 -346.937
2 loglog  Surv(T12,E12)~ PromPre+ind_planea lognormal [ONR2SHN NFIAH02N 722.223  -347.051
3 logit Surv(T12,E12)~ EdadIng+PromPre+ind_planea  lognormal |[ONSANN IEIGRASE 719.987  -343.121
4 loglog  Surv(T12,E12)~ EdadIng+PromPre+ind_planea  lognormal |[JONSSNN HGIGEIN 720.415 -343.336
5 logit Surv(T12,E12)~ PromPre lognormal 0.652 714.474 724.970 -351.237
6 loglog Surv(T12,E12)~ PromPre lognormal  0.652 714.562  725.058  -351.281
7 loglog  Surv(T12,E12)~ CatPAA lognormal  0.651  721.368  731.864  -354.684
8 logit Surv(T12,E12)~ CatPAA lognormal  0.651  721.601  732.097  -354.801
9 loglog Surv(T12,E12)~ CatPAA+ind_planea lognormal  0.699 721.894  730.014  -350.947
10 logit Surv(T12,E12)~ CatPAA+ind_planea lognormal  0.695  721.930  730.051  -350.965

En la Tabla 5-19 se puede observar una comparativa de los 10 MCM seleccionados con los modelos Cox
PH en la cual se compara haciendo uso de AUC y se muestra como referencia el indice de concordancia
el cual no se pudo obtener para MCM por las limitantes de la implementacion utilizada. Como se puede
observar para los 4 primeros modelos seleccionados se muestra un mejor desempefio de los modelos
MCM, para los demas modelos se muestran desempefios similares, los modelos MCM siguen teniendo
mejor desempefio en la mayoria de los casos a excepcion de los modelos 7 y 8 marcados en amarillo donde

Cox PH muestra mejor desempeiio que los MCM.

Tabla 5-19 Comparacion de modelos MCM vs CoxPH

[0 ['Surv(T12,E12)~PromPretind planea [ 0725 055 o062 |
[~ [ Surv(TI2,E12)~PromPretind planca [ 0725 055 o062 |
[7 I Surv(T12,E12)~EdadIng+PromPretind planea | 0734 05155  Jo702 |
[7 I Surv(T12,E12)~ EdadIng+PromPretind planea || 0733 [l0s15 ez ]

Surv(T12,E12)~ PromPre 0.652 0.632 0.623

Surv(T12,E12)~ PromPre 0.652 0.632 0.623

Surv(T12,E12)~ CatPAA 0.651 0.662 0.607

Surv(T12,E12)~ CatPAA 0.651 0.662 0.607

Surv(T12,E12)~ CatPAA+ind_planea 0.699 0.602 0.663

Surv(T12,E12)~ CatPAA+ind_planea 0.695 0.602 0.663
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6. CONCLUSIONES

En este capitulo se presentan las conclusiones y trabajo futuro en relacion con los modelos de curacion
mixtos multivariados para la prediccion de abandono escolar y trabajo futuro que se desprende de las
conclusiones de este trabajo.
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6.1. Conclusiones

Al probar bibliotecas de Python [3] se encontraron dificultades al no encontrar una alternativa de uso
de MCM Paramétrico multivariado dado que la biblioteca lifelines [44] que para este momento es la
unica que soporta modelos de curacion mixtos, solo tiene la opcion para utilizar modelos univariados;
es decir que solo se puede probar la bondad de ajuste pero no generar modelos que utilicen otras
variables ademas de las de tiempo y eventos; debido a esto se optd por utilizar R [4] haciendo uso de
una libreria llamada cuRe [45] que soporta los modelos MCM Paramétricos multivariados; ademas

cuenta con documentacion aceptable, aunque le falta incluir mas ejemplos de uso.

El objetivo de generar modelos MCM paramétricos multivariados para la prediccion de abandono
escolar se ha cumplido. Un total de 1501 modelos MCM generados fueron comparados con funciones
de distribucion log normal, Weibull y exponencial; asi como con 2 funciones de enlace las cuales son
logit y loglog. Estos modelos se compararon por nimero de variables; en este caso en especifico se
probaron modelos MCM que hacen uso de 1 variable hasta un maximo de 8 variables, con lo cual
resulto un total de 64 modelos seleccionados y de los cuales al final se seleccionaron 10 modelos que
muestran buen desempefio pero de los cuales la sugerencia es quedarse con el primer y segundo
modelo de la lista en la Tabla 5-18, dado que proveen el AIC mas bajo que indica el mejor modelo
con un valor de 713.874 y 714.102 respectivamente; y el AUC mas alto que indica el mejor
rendimiento con un valor de 0.725 para ambos modelos. Los 2 modelos sugeridos tienen un AIC
menor a 2 unidades de diferencia entre ambos lo que indica que entre estos 2 modelos no hay
diferencia significativa entre cual es mejor; pero si hay diferencia con los demas modelos; adicional
a esto la funcion de distribucion que mostré mejor desempeiio para los modelos MCM es la funcion
log normal sin importar la funcion de enlace.

Los 10 modelos MCM seleccionados se compararon contra modelos de Cox PH en los cuales los
modelos MCM mostraron mejor desempefio que los de Cox PH al compararlos con la métrica de
AUC:; de estos 10 modelos solo 2 modelos de Cox PH mostraron un mejor desempefio que los MCM
los cuales son los modelos 7 y 8 los cuales no estan dentro de los modelos recomendados para utilizar.

Durante las pruebas se pudo encontrar que las variables utilizadas por los modelos con mejores
resultados son: 1) el indice de calidad de una preparatoria en la prueba planea 2015 (ind_planea)
variable generada en el trabajo de Hernandez-Chavez (2025)[1]; 2) el promedio obtenido por el
alumno en preparatoria (PromPre) ; 3) categoria para los alumnos dependiendo la puntacién en la
Prueba de Aptitud Académica (CatPAA) y 4) la edad en el momento del ingreso (EdadIng). Que
corrobora la informacion encontrada durante el analisis exploratorio de las variables, que sin duda es

una parte importante para la generacion de modelos.

Teniendo todo lo anterior en cuenta los modelos MCM muestran potencial para la prediccion de
abandono escolar comparados contra los modelos de Cox PH que actualmente estan siendo utilizados.
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6.2. Trabajo Futuro

Mis principales recomendaciones para trabajo futuro son:

e Recomiendo generar modelos NMCM y MCM semi-paramétricos y compararlos con los
resultados de este trabajo.

e Realizar comparacion de grupos (por cada variable categorica) en el mejor modelo haciendo uso
de la métrica RMST (Restricted Mean Survival Time) que es una alternativa para medida para
resumir el perfil de supervivencia [62] .

e Construir estos modelos no solo en el ingreso, sino después del primer semestre que es el
momento de mayor abandono, pudiendo incorporar variables como el promedio del primer
semestre, la cantidad créditos matriculados, etc.

e  Construir modelos para otros programas de estudio y un modelo de curacion general para la
universidad.
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APENDICE A. Graficas de dispersion de 64 modelos seleccionados
separados por funcion de distribucion.
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