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Resumen

Recientes estudios afirman una correlacion positiva entre las notas escolares y el éxito en la
vida. En nuestra investigacion, a través de técnicas de aprendizaje automatico, hemos tratado de
predecir las notas en las asignaturas de lengua castellana y matematicas, para luego, identificar
qué tipo de variables han sido las que mas importancia han tenido en dichas predicciones.

La base de datos empleada ha sido proporcionada por BCBL. Es un conjunto de datos
etiquetado que contiene cerca de 2000 estudiantes de edad entre 6-16 afios y 67 variables de
distintos ambitos: territoriales, socioecondmicas, cognitivas, escolares, habitos de lectura, etc. En
cuanto al aprendizaje automatico, primero, hemos tratado de predecir ambas notas de manera
independiente, utilizando modelos single-output de regresion lineal y de arboles de aprendizaje
automatico (CART). Después, hemos intentado mejorar dichos resultados predeciendo ambas
variables simultdneamente con la version multi-output de los mismos algoritmos.

Los analisis del estudio muestran, por un lado, que entre los algoritmos de regresion lineal y
arboles de clasificacion y regresion, son los primeros los que predicen tanto la nota en lengua
castellana como la nota en matematicas con mayor precision (RMSE = 1.16 nota en lengua
castellana y RMSE = 1.37 en matematicas); siendo en ambos casos, las variables relacionadas
con la cognicion y los habitos de lectura familiares (variables ambientales) e individuales las
mas importantes. Por otro lado, no hemos conseguido mejorar los resultados de los modelos
single-output predeciendo ambas notas simultaneamente (en algunos casos incluso, hemos
obtenido peores resultados); por lo que hemos concluido, que los modelos que mejor se han
ajustado a nuestro problema han sido los de regresion lineal en formato single-output.
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CAPITULO

Introduccion

Las personas cambian cuando se dan
cuenta del potencial que tienen para
cambiar las cosas.

Paulo Coelho (1947 - act.)

,Cémo me va ir en la vida? Esta probablemente haya sido una pregunta recurrente durante
tu juventud. Y es que, nos preocupa nuestro futuro. Ansiamos una buena vida, un buen trabajo
y buenos amigos. Sin embargo, son tantas y tan diversas las variables que influyen en nuestro
yo venidero, que es dificil predecir y gestionar nuestro futuro.

En nuestra investigacion nos centraremos en uno de los primeros y mas importantes filtros
que debemos pasar desde pequeniitos: la escuela. De agrado para algunos y un suplicio para
otros, para muchos de nosotros esta época ha quedado enterrada bajo tierra. Sin embargo,
como individuos, debemos ser conscientes de lo decisiva que puede llegar a ser esta etapa.
Ya no solo por los problemas psicologicos que puedan surgir en la nifiez y manifestar en la
vida adulta (segtn la psiquiatra alemana Alice Miller [1]: “la experiencia nos ensefia que, en
la lucha contra las enfermedades psiquicas, s6lo disponemos, a la larga, de una sola arma:
encontrar emocionalmente la verdad de la historia tnica y singular de nuestra infancia”),
sino por la importancia que tiene el desempefio académico en nuestro futuro. Son muchas
las investigaciones que afirman una correlacién positiva entre las notas y el éxito en la vida
[2]. En concreto, mencionan que notas mas altas implican a largo plazo mayores ingresos,
felicidad y satisfaccion vital. Y es que una buena nota, a parte de indicar buenas habilidades
cognitivas como indicaremos después, también representa rasgos de la personalidad importantes
[3]. Entre ellos, el autocontrol, la autodisciplina, la persevarancia y la diligencia. De hecho,
ya se esta hablando del sorpasso del cociente emocional al cociente intelectual en cuanto a
medida de éxito se refiere [4]; en muchos casos, cualidades como la perseverancia pueden tener
mas valor que el propio cociente intelectual. Todas estas nociones las empez6 a popularizar el




1. INTRODUCCION

periodista estadounidense Daniel Goleman en 1995 con su libro “Inteligencia Emocional” [4];
donde presento dicho término como una capacidad para dirigirnos con efectividad a los demas
y a nosotros mismos, de reconocer y gestionar nuestras emociones, de tomar consciencia de
uno mismo, etc.

Dentro de todo lo que abarca el periodo escolar, focalizaremos nuestro estudio en el rendi-
miento académico. A través de las notas podemos medir cémo de bien o como de mal va cada
alumno en cada asignatura. Dichas notas, sobretodo en la escuela, suelen ponderarse a través de
examenes, trabajos y comportamiento en el aula. A través de diferentes asignaturas y métodos
de calificacion, se pretenden evaluar indirectamente multiples habilidades y conocimientos:
tal y como la nota en educacion fisica mide aptitudes fisicas como la fuerza, la velocidad y la
flexibilidad, la nota en matemaéticas mide aptitudes mentales como el razonamiento, la logica y
la resolucion de problemas.

En consonancia con “La Teoria de las Inteligencias Multiples” de Howard Gardner [5],
podemos intuir que en cada asignatura predominan una o varias de las 8 inteligencias propues-
tas: inteligencia lingiiistica, inteligencia logico-matematica, inteligencia espacial, inteligencia
musical, inteligencia corporal y cinestésica, inteligencia intrapersonal, inteligencia interpersonal
e inteligencia naturalista. Sin embargo, Gardner subraya que tradicionalmente han sido las
inteligencias lingtiistica y 16gico-matematica las mas valoradas tanto en la sociedad como en el
entorno académico [6]. Argumenta, que la mayoria de los exdmenes estan sesgados y conta-
minados para recurrir principalmente a las habilidades lingiiisticas y logicas [5]. Por ejemplo,
en un examen donde se pretende medir la inteligencia musical, puede existir una pregunta
enrevesada y sintacticamente compleja que ponga en aprietos a alguien con buenas habilidades
musicales pero malas habilidades lingiisticas. Por lo tanto, Howard concluye que en estas
pruebas tan sesgadas siempre sobresaldran los individuos con una buena inteligencia lingiiistica
y légico-matemaética. De hecho, debido a esta sobreestimacion, han acufiado a esta mezcla de
inteligencias (lingiiistica y ldgico-matemaética) como la inteligencia erudita [6].

Por la marcada critica social y atenciéon que se les presta a estas dos inteligencias en la
teoria de Gardner, y porque realmente eran éstas las Unicas calificaciones que teniamos, se
ha prestado atencion a las dos asignaturas en las que, en principio, predominan estas dos
inteligencias: lengua castellana y matematicas, con la dominancia de la inteligencia lingiiistica e
inteligencia l6gico-matematica respectivamente. El objetivo principal es dar a luz los factores
que influyen en el desemperfio de estas dos materias. Contamos con un conjunto de datos
etiquetado que dispone de cerca de dos mil estudiantes. Cada uno de ellos es descrito por
atributos escolares, socioeconémicos, territoriales, cognitivos, etc; ademas de disponer sus notas
en lengua castellana y matematicas. Con estos datos y con técnicas de aprendizaje autématico,
intentaremos identificar patrones y comportamientos en el conjunto de datos que sean capaces
de predecir tanto la nota en lengua castellana como en matematicas. Probaremos diferentes
algoritmos y seleccionaremos los que mejor se ajusten a nuestro conjunto de datos. Ademas,
analizaremos individualmente cémo ha influido y qué importancia ha tenido cada atributo en la
prediccion. De hecho, nos interesa saber si existe algiin ambito en concreto que destaque sobre
los demas. Es decir, ;son las variables que describen aspectos cognitivos las mas importantes?,
;las que tienen que ver con el entorno socioeconémico? o ;jtienen todas la misma relevencia?



Desde un punto de vista general, dividiremos el estudio en tres fases:

1. En la primera fase, que corresponde al capitulo 3, acondicionaremos nuestro conjunto
de datos inicial para el entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico. Este
apartado incluye tanto el anélisis exploratorio preliminar como el preprocesamiento de
datos necesario.

2. En la segunda fase, en el capitulo 4, el objetivo es buscar los mejores algoritmos para
predecir de manera independiente la nota en lengua castellana y matematicas; es decir,
entrenando un modelo de aprendizaje automatico para cada variable objetivo. Ademas,
analizaremos la importancia de cada variable en dichas predicciones.

3. En la tercera fase, capitulo 5, trataremos de mejorar los resultados de las predicciones
anteriores capturando las relaciones entre las dos asignaturas, entrenando diferentes
modelos multi-output que predicen ambas notas simultaneamente.

Una vez finalizado el estudio y analizadas ambas aproximaciones, se estableceran en el
capitulo 6, mejoras y futuros pasos para poder seguir investigando este campo.






CAPITULO

Objetivos y planificacion del proyecto

La aventura es simplemente una mala
planificacion.

Roald Amundsen (1872 - 1928)

2.1. Objetivos del proyecto

2.1.1. Objetivo principal

El objetivo principal de esta investigacion es descubrir qué factores (cuales son y a qué
ambito pertenecen) son los mas importantes a la hora de predecir la nota en lengua castellana y
matematicas.

2.1.2. Subobjetivos

Antes de determinar cuéles son los factores mas importantes, primero debemos averiguar
cual es el modelo de aprendizaje automatico que mejores resultados obtiene. Para ello, hemos
dividido el estudio en dos fases:

1. Analisis de modelos single-output, modelos que predicen una tnica variable de salida.

2. Analisis de modelos multi-output, modelos que predicen multiples variables de salida.

En la primera fase, probaremos diferentes algoritmos de aprendizaje automatico y trataremos
de ver cuél de ellos es el que mejor se ajusta a nuestro problema. Siempre lo haremos entrenando
un modelo por cada asignatura. En esta fase, el objetivo es, por un lado buscar relaciones entre
los atributos y la nota en lengua castellana y por otro lado, buscar las relaciones entre los
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atributos y la nota en matematicas. Analizaremos hasta qué punto somos capaces de hacer las
predicciones y qué variables son las que mas importancia han tenido en dichas predicciones.

En la segunda fase, dejaremos de tratar ambas asignaturas de manera independiente y
trataremos de predecirlas de manera simultinea con un tnico modelo. Al igual que antes,
probaremos diferentes algoritmos de aprendizaje automatico para ver cuil es el que mejor
se ajusta a nuestros datos. En este caso, el objetivo es buscar relaciones entre los atributos y
ambas asignaturas, ademas de capturar también las relaciones entre las asignaturas. Asimismo,
evaluaremos si predeciéndolas de manera simultinea conseguimos mejorar los resultados de
los modelos single-output.

2.2. Planificacion del proyecto

2.2.1. Gestion del alcance
2.2.1.1. Estructura de Desglose del Trabajo

Para facilitar la realizacion del trabajo, hemos dividido el proyecto en diferentes niveles
de trabajo que lo fragmentan en componentes mas manejables y controlables. A continuacion,
enumeramos los distintos apartados y subapartados que a la vez estan representados de manera
visual y jerarquica en la figura 2.1, mediante la Estructura de Desglose de Trabajo (EDT).

1. Planificacion y seguimiento: constituye la organizacion del plan de trabajo, identifica-
cion de problemas relacionados y el seguimiento del proyecto.

2. Investigacion y formacion: incluye tanto la revision de la literatura existente sobre el
tema, como la formacion pertinente para poder comprender y ejecutar el plan de trabajo.
Precisamente, se divide en dos apartados mas pequefios:

a) Literatura cientifica: lectura y analisis de articulos cientificos relacionados tan-
to con el rendimiento escolar como con las técnicas de aprendizaje automatico
apropiadas para tratar este tipo de problemas.

b) Formacion en aprendizaje automatico y estadistica: revision de las técnicas
aprendidas durante la carrera y el estudio de nuevos conceptos.

3. Implementacion: conforma la preparacion previa al desarrollo de los modelos de apren-
dizaje automatico y el propio entrenamiento de dichos modelos. Se divide en dos sub-
paquetes:

a) Tratamiento del conjunto de datos: analisis y preprocesamiento del conjunto de
datos para adecuarlo a las técnicas de aprendizaje automatico.

b) Entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico: creacion de los
modelos single-output y multi-output.
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4. Analisis y comparativa: incluye tanto el estudio de interpretabilidad como la compara-
cién de rendimientos entre los modelos single-output y multi-output. Se descompone en
dos paquetes de trabajo mas pequerios:

a) Feature importance y feature effects: interpretacion de los modelos. ;Qué varia-
bles son las més importantes para los modelos? ;Cémo influye cada variable en la
prediccion?

b) Comparativa de rendimiento entre los modelos: comparacién entre los distintos
modelos creados en cada aproximacion single-output/ multi-output y entre las dos
aproximaciones.

5. Memoria y presentacion: lo forman la redaccién de la memoria y la preparacion de la
presentacion para el dia de la defensa.

Anélisis multifactorial del
rendimiento escolar en las
asignaturas de lengua castellana y
matematicas

Planificacion y Investigacion y

seguimiento formacion Implementacién

Andlisis y Memoria y
comparativa presentacion

s D S R S—

Formacion Tratamiento del Entrenamiento de Feature Comparativa de
en conjunto de los modelos de importance y rendimiento entre

aprendizaje datos aprendizaje feature effects los modelos

automatico automatico

y
estadistica I—I—'

Literatura
cientifica

Entrenamiento Entrenamiento Comparativa Comparativa
de modelos de modelos entre entre
single-output multi-output modelos del modelos de
mismo tipo distinto tipo
de de
aproximacion aproximacion

Figura 2.1: Estructura de Desglose de Trabajo (EDT) del proyecto.

2.2.1.2. Entregables

Obviando los propios entregables definidos por las tutoras una vez comenzado el proyecto
para poder terminarlo a tiempo, los entregables principales del Trabajo de Fin de Grado son la
memoria y la presentacion de la defensa. En estas fechas:

= Memoria: 25/06/23.

= Presentacion de la defensa: de 03/07/2023 a 14/07/2023.
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2.2.2. Gestion del tiempo

Una vez definidos los diferentes niveles de nuestro EDT, se ha hecho una estimacion inicial
del tiempo que vamos a requerir para completar cada nivel. Asimismo, para ser mas concretos
que en la visiéon general de nuestro EDT, hemos afiadido también diferentes tareas que debemos
cumplir en cada nivel. Se puede ver un resumen de la dedicacion prevista en la tabla 2.1.

1. Planificacion y seguimiento (20 horas).
2. Investigacion y formacion (60 horas):

a) Literatura cientifica (20 horas):

1) Lectura acerca del rendimiento escolar (5 horas).

2) Lectura acerca de procesos cognitivos y psicologicos (10 horas).

3) Lectura acerca de modelos de aprendizaje automatico aplicados en problemas
similares (5 horas).

b) Formacion en aprendizaje automatico y estadistica (40 horas):

1) Modelos de aprendizaje automatico interpretables (20 horas).
2) Modelos de aprendizaje automatico multi-output (20 horas).

3. Implementacion (110 horas):

a) Tratamiento del conjunto de datos (70 horas):

1) Analisis exploratorio de datos (15 horas).
2) Preprocesamiento de datos (55 horas).

b) Entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico (40 horas):

1) Entrenamiento de modelos single-output (20 horas).
2) Entrenamiento de modelos multi-output (20 horas).

4. Anélisis y comparativa (40 horas):

a) Feature importance y feature effects (20 horas).
b) Comparativa de rendimiento entre los modelos (20 horas):

1) Comparativa entre modelos del mismo tipo de aproximacion (10 horas):
» Comparativa entre los modelos single-output (5 horas).
= Comparativa entre los modelos multi-output (5 horas).
2) Comparativa entre modelos de distinto tipo de aproximacién (10 horas):
= Comparativa entre el mejor modelo single-output y el mejor modelo multi-
output. (10 horas)

5. Memoria y presentacion (70 horas):

a) Redaccion de la memoria (55 horas).

b) Preparacion de la presentacion (15 horas).
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Tabla 2.1: Tabla que resume la prevision del tiempo que se va a emplear en cada fase.

|| Apartado Horas previstas ||
Planificacion y seguimiento 20
Investigacion y formaciéon 60
Implementacion 110
Analisis y comparativa 40
Memoria y presentacion 70

| Total 300 |

2.2.2.1. Diagrama de Gantt

En el diagrama de Gantt 2.2 se expone el tiempo de dedicacion previsto para las diferentes
fases a lo largo del tiempo definido para el proyecto.

Primera Segunda Primera Segunda Primera Segunda Primera Segunda Primera Segunda Primera Segunda Primera Segunda Primera Segunda Primera
quincena  quincena  quincena  quincena  quincena  quincena  quincena  quincena  quincena  quincena  quincena  quincena  quincena  quincena  quincena  quincena  quincena
NOVIEMBRE NOVIEMBRE DICIEMBRE DICIEMBRE ENERO ENERO  FEBRERO FEBRERO  MARZO MARZO ABRIL ABRIL MAYO MAYO JUNIO JUNIO JuLio

Planificacion y
seguimiento

Investigacion y formacion

Tratamiento del conjunto
de datos

Entrenamiento de los
modelos de aprendizaje
automatico

Andlisis y comparativa

Memoria y presentacion

Figura 2.2: Diagrama de Gantt del proyecto.

2.2.3. Gestion de riesgos

Proyectos de este calibre estan sujetos a posibles riesgos que deben identificarse y actuar en
consecuencia, siguiendo un plan de actuacion para reducir el impacto de los mismos.

2.2.3.1. Identificacion de riesgos

1. Planificacion del tiempo desacertada: tanto por problemas técnicos de programa-
cién como por falta de comprensioén inicial de los conceptos tedricos, pueden existir
desviaciones positivas (se requiere mas tiempo) en el tiempo. Al igual que pueden existir
desviaciones positivas, también existen las negativas (se requiere menos tiempo), pero
estas, a priori, no suponen un riesgo.

2. Pérdida de datos: el trabajo se realizara en un ordenador personal. A pesar de ser bastante
reciente, puede averiarse y perderse todo el progreso; esta pérdida puede incluir tanto los
notebooks de programacién como los ficheros de datos.
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3. Resultados no concluyentes: para resolver el problema planteado en este estudio,
hemos enfocado la investigacién de una manera que en principio es loégica y funcional.
Sin embargo, a medida que vayan analizandose los resultados puede que descubramos
que el enfoque planteado inicialmente no sea el correcto.

2.2.3.2. Analisis cualitativo de riesgos

En la figura 2.3 analizamos tanto la probabilidad de ocurrencia del riesgo como el impacto
que tendria en nuestro objetivo en relacién al tiempo.

Probabilidad de Impacto en relacién
ocurrencia al tiempo

Riesgo

Planificacién del tiempo
desacertada

Pérdida de datos Pequeiia

Resultados no

Media
concluyentes

Figura 2.3: Matriz que muestra la probabilidad de ocurrencia e impacto de cada riesgo.

2.2.3.3. Planificacion de la respuesta a los riesgos

En la tabla 2.2 exponemos un plan de contingencia para cada riesgo, es decir, unas respuestas
que estan disefiadas para ser usadas Unicamente si tienen lugar determinados eventos.
2.2.4. Gestion de las comunicaciones

Dos seran las herramientas principales que emplearemos en el proceso de generacion,

distribucién y recogida de la informacion entre alumno y tutoras:

= Correo electronico, medio de comunicacioén escrito que nos servira para programar las
reuniones, informar acerca de imprevistos y preguntar dudas puntuales.

= Webex, medio de comunicacioén de voz y video que nos permitira llevar a cabo las reuniones
programadas anteriormente para llevar el seguimiento adecuado del proyecto.

» Google Drive, medio de almacenamiento en la nube que se empleara tanto para guardar
backups de seguridad como para compartir informacién entre alumno y tutoras.
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Tabla 2.2: Tabla que muestra un plan de contingencia para cada evento de riesgo.

Riesgo

Evento

Respuesta

Planificacién del
tiempo
desacertada.

Problemas técnicos de
programacion que exce-
den el tiempo previsto.

Acudir a foros de programaciéon como Stack
Overflow para ver si alguién a experimen-
tado un problema similar. En caso de no
existir la pregunta en el foro, preguntarlo
nosotros mismos.

Falta de comprension de
los conceptos teoricos
y necesitar mas tiempo
para comprender dichos
conceptos.

Intentar no perder el tiempo dandole vuel-
tas y preguntar lo antes posibles a las tuto-
ras por dichos conceptos.

Pérdida de datos.

Se estropea la compu-
tadora personal y tene-
mos que llevarla a arre-
glar.

Al tener varias copias de seguridad tanto
en la nube (Google Drive) como en unida-
des de almacenamiento externo (disco ex-
terno HDD), bastara con adquirir una nueva
computadora ya sea pidiéndola temporal-
mente a un familiar/amigo o yendo a tra-
bajar a la sala 24h de la universidad y recu-
perar los datos bajandolos desde la nube o
empleando el disco externo.

Resultados no con-

Los resultados obteni-

Informar cuanto antes a las tutoras de que

cluyentes. dos en la experimenta- | los resultados no son concluyentes y definir
cién no nos dicen nada | nuevos enfoques para obtener resultados
o no tienen sentido. que si lo sean.
2.2.5. Gestion de los recursos

Para poder completar con éxito el proyecto, necesitaremos ciertas herramientas que se
exponen a continuacion:

= Hardware:

« Computadora: medio de trabajo principal.

» Disco externo HDD: medio de almacenamiento externo para almacenar backups
de seguridad.

= Software:

+ RStudio: entorno de desarrollo integrado para trabajar con el lenguaje de progra-
macion R.
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= Servicio:

+ Gmail: servicio de correo electrénico.
+ Webex: servicio para realizar reuniones virtuales.
« Overleaf': plataforma que se empleara para la realizacion de la memoria.

« Entorno de Google Drive: entorno de Google para compartir informacién y creacion
de tablas, graficos y documentos.

o Lucidchart: herramienta principal que se empleara en la creacion de tablas y
diagramas en el apartado de objetivos y planificacién del proyecto.

2.2.6. Seguimiento y control

Gracias a las reuniones virtuales y mensajes de correo electréonico hemos podido hacer un

seguimiento y manejar todas las situaciones que se han dado a lo largo de todo el proyecto.

2.2.6.1. Situaciones problematicas que hemos tenido que resolver

1. Correlaciones entre distintos tipos de variables: medir las relaciones/correlaciones

entre variables de distinto tipo (discretas, continuas, nominales y ordinales) no es tarea
sencilla y en algunos casos se requiere un conocimiento avanzado en estadistica. Hemos
necesitado mucho mas tiempo de lo previsto para poder comprender dichos conceptos,
ademas de limitarnos a cumplir el requisito de que la medida seleccionada es apta pa-
ra relacionar ambos tipos de variables (se pueden analizar también aspectos como la
distribucion, escala de medicidn, etc).

. Modelos de aprendizaje automatico multi-output: el lenguaje de programacién R no

esta especialmente enfocado al entrenamiento de este tipo de algoritmos. En el capitulo 5
hemos tenido que emplear un lenguaje de programacién adicional (Python) y ajustar el
entorno de desarrollo RStudio a dicho lenguaje. Asimismo, la documentacién acerca de
los modelos de regresion multi-output es bastante escasa, por lo que a parte de dedicarle
mas tiempo de lo previsto, hemos tenido que actuar con prudencia seleccionando quizas
no las opciones mas 6ptimas, pero si las que nos aseguraban con certeza que cumplian
los requisitos (capturar las relaciones entre las variables dependientes).

2.2.6.2. Comparacion entre la dedicacion estimada y la dedicacion real

En la tabla 2.3 podemos ver una comparativa entre las horas que habiamos previsto para

cada fase y las horas reales que hemos dedicado a dichas fases.
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Tabla 2.3: Tabla que compara la dedicacion estimada con la dedicacion real.

H Apartado Horas previstas Horas reales H
Planificaciéon y seguimiento 20 15
Investigacion y formacioén 60 80
Implementacion 110 130
Analisis y comparativa 40 30
Memoria y presentacion 70 75

H Total 300 330 H
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CAPITULO

Conjunto de datos

Cuantos mas datos tengamos, mas
posibilidades tenemos de ahogarnos
en ellos.

Nassim Nicholas Taleb (1960 - act.)

3.1. Analisis exploratorio de datos

El analisis exploratorio de datos (EDA) [7] es un enfoque inicial empleado para analizar
conjuntos de datos, con el fin de resumir sus caracteristicas principales utilizando principalmente
estadisticos descriptivos, graficos estadisticos y otros métodos de visualizacion.

En nuestro caso, lo hemos organizado de tal manera que iniciamos el proceso con un analisis
global que nos ayuda a entender el contexto general del conjunto de datos y posteriormente,
nos vamos enfocando en aspectos mas concretos.

3.1.1. Descripcion general del conjunto de datos

En nuestro estudio hemos empleado un subconjunto de datos etiquetado de 1805 alumnos y
67 variables, obtenidos de la base de datos matriz “COEDUCA-BCBL” [8] y delimitdndola al
estudio de las variables gradeLanguage (1a nota en lengua castellana) y gradeMath (la nota en
matematicas). A partir de ahora, cuando hablemos del conjunto de datos nos referiremos a este
subconjunto.

Las instancias de este conjunto corresponden a estudiantes de edad entre 6 y 16 afios
pertenecientes al sistema educativo espafiol. Concretamente, se ha delimitado el ambito del
estudio a las comunidades autonomas de Castilla y Le6én, Andalucia y Pais Vasco; con un sesgo
importante hacia Andalucia, como podemos ver en la figura 3.1. Debido a la extension de cada
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territorio, no se han analizado todas las escuelas pertenecientes a cada comunidad. En la tabla
3.1 podemos ver que en Castilla y Le6n se han analizado 10 escuelas, en Andalucia 17 y en el
Pais Vasco 3. Igualmente, a pesar de que el idioma comun en todos los alumnos es el castellano,
también existen estudiantes bilingiies y trilingiies entre los que destacan los que hablan, a parte
del castellano, el euskera y/o el inglés. Asimismo, hablando de los alumnos, cabe destacar que
existe una casi completa paridad en la representacion de género, tal y como muestra el grafico

3.2.

1000

750

500

250

Figura 3.1: Grafico de barras de la variable site.

1000

750

500

250

Castillay Ledn Andalucia

Pais Vasco

Femenino

Masculino

Figura 3.2: Grafico de barras de la variable sex.

Tabla 3.1: Tabla que muestra todos las escuelas analizadas en cada comunidad.

Andalucia

Castilla y Leén

Pais Vasco

- Santo Tomas de Villanueva
- San Sebastian

- Ramoén y Cajal

- Tinar

- Los Neveros

- Granada College

- Blas Infante

- La Laguna

- Ceip Alcalde Le6n Rios

- Ceip José Sebastian y Barandaran
- Ceip San José Obrero

- Ceip El Pinar

- Ceip Manuel Ciurot

- Ceip José Payan y Garrido
- Ceip La Paz

- Ceip Lora Tamayo

- Ceip Huerta del Carmen

-Juanal

- La Asuncién

- Alejandria

- Divina Providencia
- Padre Hoyos

- Isabel de Castilla

- La Besana

- Florida Duero

- PedroI

- Miguel Cervantes

- Sagrado Corazén
- Urkide

- Amara Berri
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3.1.2. Variables del conjunto de datos

Una variable estadistica es una caracteristica de una muestra o poblacién de datos que puede
adoptar diferentes valores. En nuestro caso, son un total de 67 variables las que conforman
nuestro dataset (ver apéndice A para una descripcion detallada de cada variable) y cada una de
ellas, pertenece a una categoria en concreto dependiendo del tipo de atributo que describen.
Generalmente, podemos dividir las variables en dos grandes grupos: las cualitativas, que expresan
una caracteristica o cualidad observable, y las cuantitativas, que no pueden expresar una cualidad
sino que son un factor o propiedad cuantificable que toma valores numéricos. Mas concretamente,
en el primer gran grupo, podemos diferenciar entre las cualitativas nominales, donde el orden
no es importante, y las cualitativas ordinales, donde el orden si es importante; ademéas de que
en el segundo gran grupo, estan las cuantitativas discretas, que solo pueden tomar un nimero
finito de valores entre dos valores cualesquiera, y las cuantitativas continuas, que pueden tomar
valores numéricos infinitos (acudir a la tabla 3.2 para ver un ejemplo de cada tipo). El diagrama
3.3 nos muestra la distribucién de dicha clasificacion que corresponde a todas las variables de
nuestro conjunto de datos.

Asimismo, también es posible clasificarlas en base al dominio al que pertenecen los atributos
descritos. Tal y como podemos ver en la figura 3.4, los dominios examinados en nuestro estudio
son siete: el cognitivo, la lectura, el socioecondémico, el escolar, el lenguaje, el territorial y el

individual.

Finalmente, es necesario mencionar, que en nuestro conjunto de datos, las variables de-
pendientes, las que queremos predecir, son gradeLanguage (la nota en lengua castellana) y
gradeMath (la nota en matematicas); mientras que las variables independientes, las que nos van
a ayudar a predecir las notas, son, a priori, las 65 variables restantes.

MNaominal

Discreta

Ordinal

Continua

Figura 3.3: Diagrama sectorial que muestra la distribucién de los tipos de variables segin el atributo
que describen.
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Territarial
Lengua
Individual

Escolar

Sociecondmico

Lectura

Cognitivo

Figura 3.4: Diagrama sectorial que muestra la distribucion de los diferentes dominios a los que pertenecen

las variables.

Tabla 3.2: Tabla que muestra un ejemplo de cada tipo de variable dependiendo del atributo que describen.

Ejemplo

La variable school, tal y como podemos ver en la tabla 3.1,
representa el nombre de cada escuela. Los nombres no pueden
ser ordenados, ya que a pesar de expresar sustantivos que son
distintos entre si, no tienen una jerarquia o secuencia natural.

La variable lectura.animamos.a.leer, representa la frecuencia
con la que la familia anima a su hijo/hija a leer. En este caso,
la frecuencia si que se puede cuantificar y ordenar de menor a
mayor. Las categorias de la variable han sido ordenadas de esta
manera: nunca < a veces < casi siempre < siempre.

La variable lectura representa, del 0 al 6, una valoracion del
profesor del nivel de lectura del estudiante.

Tipo de variable
Nominal
«
>
2 .
§ Ordinal
—
<
=
Q
Discreta
«
2
e
I
b= .
= Continua
<
=
Q

La variable age, representa la edad del estudiante como resulta-
do de la diferencia entre la fecha de las pruebas del estudio y
su fecha de nacimiento.

3.1.3. Técnicas empleadas en el analisis de las variables

Gracias a los métodos de visualizacion y a los estadisticos descriptivos, hemos podido
describir, resumir las caracteristicas y obtenido una valiosa informacién de las variables, que
nos ha ayudado en el preprocesamiento posterior (ver apartado 3.2) de los datos.

Principalmente hemos empleado la visualizacién grafica (hemos empleado estadisticos
descriptivos en casos muy concretos en los que por ejemplo hemos querido saber la media
de la nota en lengua castellana o matematicas). En concreto, histogramas para las variables
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continuas y graficos de barras para el resto de variables. Ademas, cuando el grafico no aportaba
suficiente informacién, hemos hecho uso de las tablas de frecuencias para observar todos los
valores posibles de cada variable.

En la figura 3.5 podemos ver el uso del histograma para visualizar la variable age y definir
el rango de valores de la misma. Sin embargo, en el caso de la variable padre.ocupacion.isco,
ademas de emplear un grafico de barras (ver figura 3.6), hemos tenido que crear una tabla de
frecuencias (ver figura 3.7) para poder visualizar correctamente todos sus valores.

250

200

100
I

50

| = -

r T T T T 1
6 8 10 12 14 16

Figura 3.5: Histograma de la variable age. Podemos ver que la edad de los estudiantes el dia de las
pruebas, rondaba sobre los 6 y 16 afios, siendo el grupo de estudiantes mas pequefio el que corresponde a
la edad de 15 y 16 afios; y el mas grande, el correspondiente a la edad que va desde los 7 a los 14 afios.

80
60

40

2: | bl ‘||I| L Wisthsinbh, ‘ |.|.|

Figura 3.6: Grafico de barras de la variable padre.ocupacion.isco. No tenemos acceso a todos los valores
de la variable ya que no todas las barras tienen su correspondiente etiqueta en el eje X. Ademas, el rango
de valores es demasiado grande para poder visualizarlo de manera grafica. De todas formas, ya vemos
que existe una observacién con mas de un coédigo que deberemos de tratar en el preprocesamiento para
que cada observacién contenga un Unico cédigo.

9211-8322
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Figura 3.7: Parte de la tabla de frecuencias de la variable padre.ocupacion.isco (la tabla original contiene
260 instancias). En ella, para cada valor tenemos su correspondiente frecuencia de aparicion. Por ejemplo,
el codigo 0 (correspondiente a las fuerzas armadas) aparece 39 veces. Asimismo, sabemos que debemos
tratar en el preprocesamiento el cédigo 11110 ya que los cddigos ISCO-88 [9] tienen como mucho 4
digitos.

Finalmente, cabe destacar que no todas las variables han sido informadadas. De hecho,
un 15 % del conjunto inicial corresponde a valores Not Available (NA). A pesar de que pueda
parecer que todos ellos son datos faltantes, veremos en el apartado 3.2.2 del preprocesamiento,
que no es del todo asi. Algunas instancias que contienen valores NA pueden ser informadas
analizando variables del mismo dominio al que pertenecen. Asimismo, desde un principio hemos
descartado los individuos que no contenian informacién en alguna de sus variables dependientes
(gradeLanguage o gradeMath). Son cuatro individuos en total: id = 3813, id = 4104, id = 5326 y id
=519%6.

3.2. Preprocesamiento de datos

El objetivo del preprocesamiento de datos es facilitar su tratamiento por parte de los modelos
de aprendizaje automatico. Es muy comuin que los datos crudos obtenidos directamente del
mundo real estén mal representados, duplicados, sean contradictorios, nulos, etc. Verlos de
manera grafica, como lo hemos hecho en el analisis exploratorio, nos ha ayudado a detectar este
tipo de anomalias y garantizar que los datos con los que vamos a alimentar nuestro algoritmo
sean correctos y consistentes.

Los tres pilares fundamentales de nuestro preprocesamiento son: la limpieza de datos, la
transformacion de datos y el tratamiento de datos faltantes. El primero, implica la eliminaciéon
o correccion de errores, como errores de escritura, valores atipicos y problemas similares. El
segundo, implica modificar la estructura o el formato de los datos para que sean mas adecuados
y significativos. El tercero, implica manejar los valores faltantes para que tengan el menor
impacto negativo posible.

3.2.1. Limpieza de datos

Tres han sido los casos que hemos tenido que tratar (podemos ver ejemplos en la tabla 3.3).
De la siguiente manera:

1. Si existe un valor incoherente, ya sea por definicion o por formato, y puede ser sustituido
por otro méas coherente, vamos a sustituirlo.
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2. Si existe un valor incoherente, ya sea por definicién o por formato, y no puede ser
sustituido por otro mas coherente, vamos a sustituir ese valor por Not Available y tratarlo

como dato faltante.

3. Si existe una variable que es redundante o no aporta informacion, vamos a eliminarla.

Tabla 3.3: Un ejemplo de cada caso que hemos tenido que tratar en la limpieza de datos.

Caso

Solucion

Valor incoherente por defini-
cién que puede ser sustituido
por un valor coherente.

Un individuo tiene como valor espana en la variable province y ese valor
no corresponde a ninguna provincia. Sin embargo, gracias a la variable
school sabemos que va a la escuela tinar y esa escuela pertenece a granada;
por ello, hemos sustituido espana por granada.

Valor incoherente por formato
que puede ser sustituido por un
valor coherente.

La variable kbit.pc.matrices es un percentil y por lo general estos se re-
presentan con valores discretos porque representan la posicion relativa
de un valor en relacion con otros en un conjunto de datos. Sin embargo,
existen 3 individuos con valores cuantitativos continuos: 0.1, 0.4 y 0.5.
Por redondeo, los hemos sustituido de la siguiente manera: 0, 0 y 1 res-
pectivamente.

Valor incoherente por defini-
cién que no puede ser sustitui-
do por un valor coherente.

Varios individuos tienen el valor a y nc en la variable lectura. Al no ser
valores posibles para esta variable y tampoco se pueden interpretar para
intentar sustituirlos por otros mas coherentes, hemos tratado aquellos
valores como datos faltantes sustituyéndolos con el valor Not Available.

Variable que no aporta informa-
cion.

Todos los valores de la variable country son iguales, corresponden a espa-
na. Al ser todos iguales, no nos aportan informacién con la que podamos
discriminar los diferentes individuos de nuestro conjunto. Ademaés, tene-
mos variables territoriales mas concretas, site y province, que nos ayudan
a discriminar entre individuos.

3.2.2.

Transformacion de datos

Dos han sido los casos que hemos tenido que tratar (podemos ver ejemplos en la tabla 3.4).

De la siguiente manera:

1. Silas categorias que representan la variable no son las mas adecuadas y se pueden mejorar
ya sea simplificandolas o especificandolas, hemos creado nuevas o eliminado alguna de

ellas.

2. Si el formato de los valores de una variable no es consistente en todos los individuos,
hemos especificado un formato en concreto y hemos procedido a la sustitucion en los

casos requeridos.
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Tabla 3.4: Un ejemplo de cada caso que hemos tenido que tratar en la transformacién de datos.

Caso

Soluciéon

Se pueden crear y eliminar cate-
gorias para mejorar la compren-
sién de las mismas.

Existen 10 categorias para la variable madre.ocupacion.isco: estudios pri-
marios, graduado escolar - eso, bup, cou - bachillerato, fp1, fp2 o ciclo medio,
fp3 o ciclo superior, diplomatura, licenciatura'y otros. Entre ellas, existen
estudios que pertenecen al sistema educativo antiguo y se entremezclan
con las que pertenecen al nuevo. Por ello, hemos recategorizado la varia-
ble, buscando equivalencias entre titulaciones (en negrita las categorias
definitivas):

= primaria = estudios primarios.

= secundaria inferior = graduado escolar - eso, bup y fp1.

= secundaria superior = fp2 o ciclo medioy cou - bachillerato.
» formacion profesional = fp3 o ciclo superior.

= universidad = diplomatura y licenciatura.

Ademas, hemos eliminado la categoria otros ya que no aporta informacién
socioeconémica alguna. No a todos los individuos con esta categoria les he-
mos asignado el valor NA. Si el valor de la variable madre.diploma.mas.alto
es otros y el valor de la variable madre.ocupacion.isco no es NA, hemos
podido hacer estas deducciones: en base a los codigos ISCO-88 [9], para
acceder a determinado puesto de trabajo se requiere una cualificacién
minima. Por lo tanto, teniendo el puesto de trabajo podemos deducir la
cualificacion teérica de dicha persona.

El formato en el que se repre-
senta cada categoria no es con-
sistente.

Las variables objetivo gradeLanguage y gradeMath se representan en
algunos individuos de manera numérica y en otros de manera ordinal; es
decir, el formato no es consistente. Hemos decidido que todos los valores,
tanto en gradeLanguage como en gradeMath, se van a representar en
formato numérico con una nota del 0 al 10. Para ello, las observaciones
que estan ya en formato numérico las hemos dejado tal cual y las que
estan en formato ordinal las hemos sustituido por la nota nimerica mas
representada en cada calificacion. Por ejemplo, la nota numérica que
mas veces aparece para lo que entendemos como suspenso es el 4; por
ello, cada vez que aparece el valor insuficiente lo hemos sustituido por el
numero 4. Tanto en gradeLanguage como en gradeMath estas son las notas
numeéricas mas representadas en cada caso: insuficiente = 4, suficiente = 5,
bien = 6, notable = 7'y sobresaliente = 9.

3.2.3. Tratamiento de los datos faltantes

Los datos faltantes o valores faltantes, se producen cuando no se almacena ningin valor
para algunas variables e instancias de la base de datos. Muchos de los modelos de aprendizaje
automatico no toleran valores faltantes como input ya que estos valores no se pueden utilizar
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para comparar, categorizar y tampoco se les puede aplicar ninguna operacion aritmética; de ahi
radica la importancia de su tratamiento.

La mayoria de nuestros datos se han recogido gracias a encuestas y sensores, por lo que
podemos dar varias explicaciones a la aparicion de estos valores. En el caso de las encuestas,
al encuestado se le ha podido olvidar o directamente no ha querido constestar alguna de las
preguntas. En lo que a los sensores se refiere, debido a una mala configuracién, calibracién o
preparacion del dispositivo puede ser que no se haya capturado ningin resultado. Ademas, en
ambos casos, una vez obtenidos los datos, éstos han tenido que ser cargados al fichero o base
de datos correspondiente. En esta ultima etapa, aunque no sea lo habitual, también pueden
perderse cierta cantidad datos.

En nuestro caso, llama la atencion la cantidad de datos faltantes que existe: después de la
limpieza y transformacién de datos, un 7.3 % de los datos corresponde a valores NA. Los ratios
de datos faltantes inferiores al 1 % suelen considerarse triviales, entre el 1% y el 5% manejables,
entre el 5% y el 15 % se requieren métodos sofisticados para tratarlos y mas del 15 % puede
perjudicar los resultados del modelo [10]. Nuestro porcentaje es suficientemente significativo
como para tratarlo con métodos sofisticados; podemos verlos en el apartado 3.2.3.2.

3.2.3.1. Eliminacion de las variables con alto ratio de missingness

En nuestro conjunto de datos existen variables que contienen desde apenas un 1% de
valores faltantes hasta las que contienen casi un 60 % de valores faltantes, tal y como podemos
observar en el grafico 3.8. Por mantener cierta cantidad de veracidad en cada variable y no tener
que manipular demasiado cada variable respecto a su estructura original (intentar no imputar
grandes cantidades de valores), hemos creado un umbral maximo de missingness, es decir, de
porcentaje maximo de valores faltantes que una variable puede contener.

No se puede establecer un umbral maximo de missingness que sirva como regla de oro
y funcione para todos los conjuntos de datos. En nuestro caso, gracias al grafico de puntos
de la figura 3.9, en el que el eje horizontal representa cada variable y el eje vertical el por-
centaje de missingness, hemos establecido el umbral maximo en 20 %. Todas las variables que
estan por encima de ese umbral, han sido eliminadas; nueve en total: madre.ocupacion.isco,
padre.ocupacion.isco, madre.ocupacion.hsbc, padre.ocupacion.hsbce, t1_rt_total, t16.ac_spanfinal,
t17.ac_threetask, t20_indice.congruencia 'y t20_indice.congruenciaerrores.

Tras este proceso, nos han quedado un total de 53 variables predictivas; es decir, sin contar
las variables gradeLanguage y gradeMath. Entre ellas, tal y como podemos ver en el grafico 3.8,
8 estan totalmente informadas y 45 contienen al menos un valor NA; dando lugar a un total de
7230 valores sin informar, un 7.3 % del conjunto total de datos.
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Figura 3.8: Grafico de barras que muestra el porcentaje de datos faltantes de cada variable.
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Figura 3.9: Grafico de puntos que muestra el porcentaje de datos faltantes de cada variable.

3.2.3.2. Imputacion de valores faltantes

Dependiendo de la manera en la que haya sido producida la aleatoriedad de los valores
faltantes, podemos diferenciar 3 tipos de datos faltantes [10]:

1. Datos faltantes completamente aleatorios (MCAR), cuando la probabilidad de tener
un valor faltante en una instancia de una variable no depende del propio valor en esa
variable ni del valor en otras variables del conjunto de datos.

2. Datos faltantes aleatorios (MAR), cuando la probabilidad de tener un valor faltante
en una instancia de una variable no depende del propio valor en esa variable pero si del
valor en otras variables del conjunto de datos.
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3. Datos faltantes no aleatorios (MNAR), cuando la probabilidad de tener un valor faltante
en una instancia de una variable depende del propio valor en esa variable.

Tal y como hemos explicado en la seccion 3.1.1, nuestro conjunto de datos es producto de
otro mas grande. Por lo tanto, analizando Gnicamente nuestro dataset es muy dificil determinar
de manera fehaciente, qué tipo de aleatoriedad se ha dado en la formacién de datos faltantes del
conjunto de datos original. Tal y como se hace habitualmente, hemos asumido que el tipo de
aleatoriedad es MAR. Es una asuncién comun que permite emplear técnicas estadisticas como
la imputacién para manejar los datos faltantes, que se refiere al proceso de rellenar valores
faltantes, dentro de unos valores posibles, basandose en la informacion que hay disponible
en el conjunto de datos. De hecho, es una técnica, que en nuestro caso, resulta mas adecuada
que otras técnicas empleadas en el tratamiento de datos faltantes como puede ser la técnica de
ignorar y descartar [11], que consiste generalmente en eliminar las filas que contienen valores
faltantes en alguna de sus variables. La razon es que si descartaramos todos o la mayoria de
valores faltantes, perderiamos una gran cantidad de informacion que est4 disponible en nuestro
dataset y que podria ser relevante para los modelos de aprendizaje automatico.

Dentro de la técnica de imputacioén, existen muchisimas opciones [12]: desde métodos
simples como imputacioén de la media, hasta otros mas robustos que se basan en las relaciones
entre atributos. Ya que para nosotros la imputacién es una herramienta para llegar a nuestro
objetivo final y no el objetivo en si, hemos empleado los métodos que utiliza por defecto la
libreria mice [13] del lenguaje R; que son: predictive mean matching (pmm), logistic regression
imputation (logreg), polytomous regression imputation (polyreg)y proportional odds (polr). Sin
embargo, a la lista por defecto hemos tenido que anadir el método classification and regression
trees (cart), ya que muchos de los métodos anteriores emplean regresiones lineales y en los casos
en los que se produce multicolinearidad, resulta dificil estimar los coeficientes de la regresion y
puede generar resultados poco fiables siendo la propia funcién mice la que lanza un error. En la
tabla 3.5, resumimos qué métodos de imputacién hemos utilizado segun el caso.

Tabla 3.5: Métodos de la libreria mice empleados en el proceso de imputacion.

Metodo de imputacion Caso de uso
Pmm Variables cuantitativas.
Logreg Variables binarias.
Polyreg Variables nominales con mas de dos categorias.
Polr Variables ordinales con mas de dos categorias.
Cart Existe multicolinearidad entre las variables y no se obtienen resul-
tados fiables.

Para ahorrar coste computacional y porque creemos que es la manera mas logica para realizar
la imputacion, unicamente hemos empleado las variables que pueden aportar informacién real
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a cada imputacion. Para hacer esta seleccion de variables, hemos dividido la imputacién en dos
fases:

1. Medir las relaciones entre variables.

2. Imputar las variables con datos faltantes con la ayuda de las variables con las que com-
parten mas relacion.

La primera fase ha consistido, primero, en obtener una medida que cuantifique el grado
de relacion entre las variables a imputar y todas las demés variables del conjunto de datos.
Por defecto, hemos empleado el coeficiente de correlacion; sin embargo, no siempre es posible
calcularlo. Es una medida adecuada cuando se quiere analizar la relacion lineal entre dos
variables continuas; pero, por poner un caso, no podemos medir este coeficiente entre dos
variables cualitativas nominales. Por ello, hemos tenido que buscar diferentes medidas de relacién
(expuestas en la tabla 3.6) que satisfacen los requisitos de los diferentes tipos de variables. Es
conveniente mencionar que muchas de las funciones que hemos empleado para medir la relacion
entre una variable A y otra variable B, no son conmutativas (f(A, B) # f(B, A)) y que es
importante establecer correctamente el orden de las variables.

Tabla 3.6: Matriz que muestra la medida que hemos empleado para calcular la relacion entre distintos
tipos de variables.

Variable independiente

Nominal Dicotémica Ordinal Numérica
2
g Nominal | V de Cramer V de Cramer V de Cramer Eta cuadrado
_._g
g | Dicotomica | V de Cramer V de Cramer | Biserial puntual | Biserial puntual
<
_,ié Ordinal V de Cramer | Biserial puntual Spearman Spearman
<
§ Numérica | Eta cuadrado | Biserial puntual Spearman Pearson

La segunda fase nos ha servido para imputar las variables con algin dato faltante. Como ya
hemos mencionado anteriormente, nuestro objetivo es imputarlas inicamente con las variables
que puedan aportarles informacion. Para determinar a partir de qué umbral es una variable
apta para ayudar en el proceso, hemos dividido las relaciones en tres niveles: relacién grande,
relacion media y relacion pequeria. Ya que las palabras grande, media y pequefia son palabras
ambiguas, han sido los valores mostrados en la tabla 3.7 los que hemos tomado como referencia.
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Tabla 3.7: Umbrales de referencia para cada medida en base a la magnitud de la relacion.

Medida Relacion pequeiia Relacion media Relacion grande
V de Cramer 0, 0.11) [0.11, 0.16) [0.16, 1]
Epsilon al cuadrado 0, 0.13) [0.13, 0.26) [0.26, 1]
Eta al cuadrado 0, 0.06) [0.06, 0.14) [0.14, 1]

Biserial puntual

[0.3,0.5) y (-0.5, -0.3]

[0.5,1] y [-1, -0.5]

A de Vargha-Delaney

0.56, 0.64) y (0.34, 0.44]

[0.64, 0.71) y (0.29, 0.34]

[0.71, 1] y [0, 0.29]

Spearman

0,0.3) y (0.3, 0]

[0.3,0.5) y (0.5, -0.3]

[0.5,1] y [-1, -0.5]

Pearson

[
[
[
[0,0.3) y (-0.3, 0]
[
[
[

0,0.3) y (-0.3, 0]

[0.3,0.5) y (-0.5, -0.3]

[0.5,1] y [-1, -0.5]

Una vez hemos asignado a cada variable imputable una lista con las variables con las que
comparte una relacion grande, media y pequena (para poder ver la lista acudir al apéndice B), el
proceso de imputacién ha sido el siguiente:

1. Tratar de imputar cada una de las 45 variables que contienen algin dato faltante con
las variables que conforman su correspondiente grupo de relaciéon grande. No vamos a
poder imputar las 45 variables, ya que son s6lo 29 variables las que comparten con al
menos alguna otra variable una relacién grande. Por lo tanto, 16 variables van a quedar

sin imputar.

2. Tratar de imputar esas 16 variables (ver 3.8) con las variables que conforman el grupo
relacion media. De esas 16 variables, solo 6 comparten una relaciéon media con al menos
una variable y por ello, son las inicas que vamos a poder imputar.

3. Son 10 las variables (ver 3.8) que quedan por imputar y todas ellas comparten una relaciéon
pequeifia con al menos una variable por lo que podremos imputarlas todas.
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Tabla 3.8: Tabla que muestra las variables que han quedado sin imputar tras la imputaciéon con las

variables del grupo relaciéon grande y relacion media.

Variables que quedan por imputar tras procesar
la imputacion con el grupo relacion grande

Variables que quedan por imputar tras procesar
la imputacion con el grupo relacion media

- lectura

- t10.trincong_menos_cong
- t17.ac_total

- t3.ac.global

- t3.tr.global

- t4.ac.dibujo.colores
- t4_ac_alphanum

- t6.ac.identidad

- t6.ac.similitud

- t6.tr.identidad

- t6.tr.similitud

- t7.ac.efecto.tl

- t7.tr.efecto.tl

- t8_ac_ps.word

- t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent

-t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

- t3.ac.global

- t4.ac.dibujo.colores

- t6.ac.identidad

- t6.ac.similitud

- t6.tr.identidad

- t6.tr.similitud

- t7.ac.efecto.tl

- t7.tr.efecto.tl

- t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent

- t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

Tras finalizar los tres pasos del proceso de imputacién, hemos conseguido que todos los
atributos del conjunto de datos estén totalmente informados.

3.3.

Conjunto de datos post preprocesamiento

Para concluir, haremos una serie de comparativas entre el conjunto de datos original sin
procesar y el conjunto de datos final post preprocesado con el que vamos a trabajar a partir de

ahora.

3.3.1.

Comparativa respecto a la cantidad de individuos y variables

Tal y como podemos ver en la figura 3.10, el dataset con el que vamos a trabajar finalmente,
contiene cuatro individuos menos que el dataset original. Estos cuatro individuos no contenian
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informacién en alguna de sus variables dependientes (gradeLanguage o gradeMath) y han sido
eliminados (para mas informacién ver apartado 3.1.3).

En cuanto a la cantidad de variables del dataset, el grafico de la figura 3.11 muestra que
nuestro conjunto de datos final contiene doce variables menos que el conjunto de datos inicial.
Las variables eliminadas son: madre.ocupacion.isco, padre.ocupacion.isco, madre.ocupacion.hsbc,
padre.ocupacion.hsbe, t1_rt_total, t16.ac_spanfinal, t17.ac_threetask, t20_indice.congruencia,
t20_indice.congruenciaerrores, id, grupoy country. La eliminacion de estas variables es producto
de la limpieza de datos (ver apartado 3.2.1) y la eliminacién de las variables con alto ratio de
missingness (ver apartado 3.2.3.1).

W datasetoriginal datasetfinal M datasetoriginal datasetfinal
2000 )

1801
1500 60
55

1000 40

500 20

Figura 3.10: Grafico de barras que hace una com- Figura 3.11: Grafico de barras que hace una com-
paracion respecto a la cantidad de individuos en el paracion respecto a la cantidad de variables en el
dataset original y en el dataset final. dataset original y en el dataset final.

3.3.2. Comparativa respecto a la distribucion de los diferentes dominios a los
que pertenecen las variables

Analizando los diagramas 3.12 y 3.13, podemos observar que la distribucién de las variables
que pertenecen a diversos dominios es muy similar en ambos datasets. Sin embargo, podemos
mencionar, por un lado, que las variables del &mbito escolar ganan una posicién en el conjunto
de datos final en cuanto a la proporcién que les corresponde (en detrimento de las variables
del ambito socioecondémico). Por otro lado, que las variables del &mbito del lenguaje igualan en
proporcion a las variables del ambito individual en el conjunto de datos final.

Territorial _ Territarial —_

5% — = —
Lengua Individual "

45% ,/ 5,5%

Individual e Lengua

6,0% 55%

Escolar e Sociecondmico

10,4% T
Cognitivo Cognitivo

Escolar 5

10,

1%

Sociecondmico

11,9%

Lectura

Lectura

Figura 3.12: Diagrama sectorial que muestra la Figura 3.13: Diagrama sectorial que muestra la
distribucion de los diferentes dominios a los que distribucién de los diferentes dominios a los que
pertenecen las variables del dataset original. pertenecen las variables del dataset final.
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3.3.3. Comparativa respecto a la distribucion de los tipos de variables segin
el atributo que describen

Si observamos los diagramas 3.14 y 3.15, podemos ver que mas de la mitad de las variables
que tenemos son cuantitativas. Si comparamos ambos datasets, la diferencia mas resefiable es
que en el conjunto de datos final, dentro de las variables cuantitativas, tienen mas protagonismo
las variables continuas que las variables discretas; al contrario de lo que ocurre en el conjunto
de datos inicial.

Mominal
16,4%

Mominal

17.9%

Discreta Cm‘ﬂtm.ua

Ordinal

0,9%

Ordinal

o 35 5%

Continua

28,4%

Discreta

27,3%

Figura 3.14: Diagrama sectorial que muestra la Figura 3.15: Diagrama sectorial que muestra la
distribucion de los diferentes tipos de variables del distribucion de los diferentes tipos de variables del
dataset original. dataset final.

3.3.4. Comparativa respecto a la cantidad de valores faltantes

Lo que vemos en el grafico de la figura 3.16 es que al inicio, nuestro dataset contenia 18275
valores faltantes y que gracias al preprocesamiento de datos, en especial a la imputacién (ver
apartado 3.2.3.2), hemos obtenido un dataset final totalmente informado.

B dstasetoriginal W datasetfinal
20000

15000
10000
5000

0

Figura 3.16: Grafico de barras que hace una comparacion respecto a la cantidad de valores faltantes en
el dataset original y en el dataset final.
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CAPITULO

Prediccion de las variables
gradeLanguage y gradeMath de
manera independiente

Independiente siempre, aislado nunca.

Emilio Visconti (1829 - 1914)

4.1. El aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico (machine learning en inglés) es una rama de la inteligencia
artificial que se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos estadisticos que permiten a las
computadoras aprender, tomar decisiones y hacer predicciones de forma auténoma; es decir, sin
necesidad explicita de ser programadas [14] [15].

Por lo general, el modelo de aprendizaje automatico es un programa que tras un previo
entrenamiento ha aprendido a mapear los datos de entrada con sus respectivos datos de salida.
Los datos de entrada (también llamados variables independientes o variables predictoras) son
las variables o atributos que se proporcionan al modelo para realizar una prediccion. Los datos
de salida (también llamados variables dependientes o etiquetas), sin embargo, son las respuestas
o resultados esperados que el modelo debe ser capaz de predecir. Un ejemplo tipico que suele
emplearse para entender bien estos conceptos, es el del modelo que trata de aprender a diferenciar
entre un perro y un gato [16]. El modelo recibe miles de imagenes (datos de entrada) que tienen
su correspondiente etiqueta (datos de salida) para saber si son imigenes de perro o de gato.
En el proceso de entrenamiento el modelo poco a poco va identificando diferentes patrones
o caracteristicas que pertenecen Gnicamente a perros o a gatos y gracias a ellos comienza
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a aprender qué es lo que diferencia a los perros de los gatos (y viceversa). Finalmente, tras
completar el entrenamiento, el modelo habra aprendido a etiquetar datos de entrada (fotos de
perros y gatos) que jamas ha visto.

Hasta ahora hemos hablado constantemente de que el modelo de aprendizaje automatico
aprende. ;Pero a qué nos referimos cuando hablamos de aprender? En el libro [17] asi se define:
“se dice que un programa de una computadora aprende a partir de la experiencia E con respecto
auna clase de tareas T y una medida de rendimiento P, si su rendimiento en las tareas T, medido
por P, mejora con la experiencia E”. Nos enfocaremos en los términos tarea T y experiencia E.

El aprendizaje automatico nos permite abordar tareas que son demasiado dificiles de resolver
con programas fijos escritos y disefiados por seres humanos. El proceso de aprendizaje en si
no es la tarea. El aprendizaje es el medio para adquirir la capacidad de realizar la tarea [18].
En nuestro ejemplo de perros y gatos, nuestro modelo esta tratando de resolver una tarea de
clasificacion; es decir, su objetivo es aprender a asignar una etiqueta o categoria (perro o gato) a
cada instancia del conjunto de datos. Sin embargo, los algoritmos de aprendizaje automatico
pueden resolver muchos tipos de tareas mas; por ejemplo, si lo que queremos predecir es un
valor numérico, estamos ante un problema de regresion; silo que queremos es agrupar instancias
similares en conjuntos o clusters, estamos ante un problema de clustering, etc. Podemos ver
ejemplos de diferentes tareas en la tabla 4.1.

Tabla 4.1: Ejemplos de tareas que un algoritmo de aprendizaje automatico puede aprender.

Tarea Ejemplo

los correos electronicos en dos categorias: spam y no spam.

Clasificacion Ademas del ejemplo anterior de perros y gatos, podria ser clasificar

Regresion Estimar el precio, en euros, que deberia costar una casa.

parten caracteristicas y necesidades similares.

Clustering Segmentacién de mercado: dividir un mercado objetivo en grupos
mas pequefios y homogéneos de consumidores o clientes que com-

Asimismo, dependiendo del tipo de experiencia E, podemos decir que hay tres formas de
aprender [18]:

= Aprendizaje supervisado: el modelo recibe un conjunto de datos de entrenamiento
que consta de ejemplos etiquetados donde cada ejemplo tiene una entrada y una salida
esperada. El modelo aprende a partir de los ejemplos etiquetados para poder predecir la
salida correcta para nuevos datos de entrada. Nuestro ejemplo de perros y gatos, pertenece
a este tipo de aprendizaje.

= Aprendizaje no supervisado: el modelo recibe un conjunto de datos de entrenamiento
con muchos atributos y sin etiquetas. Al no especificar cual es la salida correcta, el modelo
aprende patrones o relaciones subyacentes entre las instancias del conjunto de datos.

32



4.2. Nuestro estudio y el aprendizaje automatico

= Aprendizaje por refuerzo: el modelo aprende a través de la interacciéon con el entorno.
Como respuesta de sus acciones, el modelo va recibiendo un feedback positivo o negativo,
por lo que va aprendiendo qué es lo que debe hacer y lo que no. El modelo aprende a

tomar las acciones que maximicen las recompensas.

Dicho todo esto, dependiendo de la tarea a la que nos vamos a enfrentar y como vamos a
abordar el aprendizaje, deberemos elegir un algoritmo de machine learning u otro. Se pueden
ver algunos ejemplos tipicos en la tabla 4.2.

Tabla 4.2: Algunos ejemplos de algoritmos de machine learning que podemos emplear en base a la tarea
y el aprendizaje elegido. Hemos supuesto que en la tarea de clasificacion y de regresion disponemos de
un conjunto de datos etiquetado.

Tarea Tipo de aprendizaje | Algoritmos de machine learning
Clasificacion Supervisado Arboles de decision
Regresion Supervisado Regresion lineal y arboles de decision
Clustering No supervisado K-means clustering

Navegacion auténoma

Por refuerzo

Agente de aprendizaje por refuerzo ali-
mentado de imagenes preprocesadas
con redes neuronales convolucionales

[19]

4.2. Nuestro estudio y el aprendizaje automatico

Tal y como hemos mencionado en los capitulos 1y 2, el primer objetivo de nuestra inves-
tigacion es tratar de predecir gradeLanguage y gradeMath de manera independiente; es decir,
creando un modelo para cada una de las variables dependientes. Queremos que, al proporcionar
los atributos de un individuo a cada uno de los modelos, nos dé una prediccion de la nota, en
formato numérico, que va a sacar el individuo en dichas asignaturas. Al tratarse de predecir un
valor continuo utilizando un conjunto de datos etiquetado, estamos frente a un problema de
regresion y de aprendizaje supervisado. En este caso, el conjunto de datos que utilizaremos para
entrenar los modelos, estd compuesto por los datos de entrada (las variables o atributos que
describen a cada estudiante) y los datos de salida (gradeLanguage o gradeMath).

4.2.1. Modelos de aprendizaje automatico

Debemos seleccionar un algoritmo de aprendizaje automatico que trabaje con el aprendizaje
supervisado y los problemas de regresiéon. Ademas, en nuestro caso particular, nos interesa saber
exactamente cuales han sido los atributos que han determinado que el modelo se decante por una
respuesta u otra. Por ello, analizando el modelo entrenado debemos ser capaces de identificar la
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influencia y el peso que ha tenido cada variable en la decision final. A esto ultimo se le llama
interpretabilidad; que tal y como se explica en el articulo [20], es el grado en que un humano es
capaz de entender la causa de una decision; cuanto mas grande sea la interpretabilidad de un
modelo, mas facil es para el humano comprender el porqué de ciertas decisiones o predicciones.

Por ello, emplearemos métodos tradicionales de aprendizaje automatico, que son aquellas
técnicas y algoritmos que han sido utilizados durante mucho tiempo antes del auge de los
enfoques basados en redes neuronales y aprendizaje profundo. Entre los métodos disponibles,
seleccionaremos dos que son interpretables, que sirven para resolver problemas de regresion y
que no impiden realizar un aprendizaje supervisado. Estos son: la regresion lineal multiple y los
arboles de clasificacion y regresion (CART).

Los motivos por los que no hemos empleado técnicas de aprendizaje profundo (deep learning)
son dos: por un lado, porque éstas funcionan particularmente bien en casos en los que se dispone
de miles o millones de observaciones (nuestro conjunto de datos no es tan grande), y por otro
lado, porque este tipo de modelos suelen definirse cominmente como black boxes; es decir,
modelos que no pueden entenderse observando sus parametros o que no revelan su mecanismo
interno [21].

4.2.1.1. Regresion lineal multiple

Los modelos de regresion lineal multiple buscan establecer relaciones lineales entre la
variable dependiente y las variables independientes. Es decir, tal y como se expresa en la figura
4.1, modelan la variable de salida Y € R como una suma ponderada de los atributos X € R?
[21] [22].

Y:50—|—51X1—|—...—|—5I,Xp—|—6 (4.1)

Figura 4.1: Regresion lineal multiple.

Los elementos de la regresion lineal multiple son:

s Y € R, la variable dependiente.

» [y € R, el intercepto.

» Los betas (3; € R), donde j < py p = N° de atributos, representan los pesos aprendidos.
A cada atributo le corresponde un peso y por lo tanto una importancia relativa en el
modelo.

» Los atributos X = (X1,..., Xj,...,X,), donde i < p, p=N° de atributos y X; € R.

= ¢, el error que cometemos.
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Son varios los métodos que pueden emplearse para estimar los coeficientes de regresion.
En nuestro caso, hemos empleado el método de los minimos cuadrados ordinarios (OLS). Sin
entrar en demasiados detalles, el objetivo es encontrar un hiperplano (tenemos méas de una
variable independiente) que minimice la suma de los cuadrados de las diferencias entre los
valores observados y los valores predichos por el modelo (ver férmula 4.2) [21].

2

p .
B=argminy_ (4@ — | Go+ Y Ba) (42)

/807”-7/817 i=1 j:l

Figura 4.2: Férmula del método de los minimos cuadrados ordinarios.

Una vez estimados los coeficientes de regresion y el intercepto, podemos predecir la variable
de salida Y a través del modelo de la figura 4.3 [22].

?:Bo—l-Ble—l-...—l-Bpo (4.3)
Figura 4.3: Prediccion de la variable de salida Y a través del modelo de regresion lineal multiple ( Y € R).

4.2.1.2. Arboles de clasificacion y regresion (CART)

Cuando los modelos de regresion lineal no tienen la precisiéon que deseamos, una opcién es
intentar con los arboles de decisiéon. Los modelos basados en arboles consiguen capturar las
relaciones no lineales entre los atributos y los datos de salida ademas de las interacciones entre
los atributos [21]. El objetivo de estos modelos, al igual que el de las regresiones lineales, es
predecir una variable de salida en funcién de diversas variables de entrada; pero ahora no solo
buscando relaciones lineales. Para ello, el algoritmo divide los datos multiples veces en funcion
de determinados valores de corte en los atributos. A través de estas divisiones (también llamadas
particiones), se crean diferentes subconjuntos del dataset donde cada instancia pertenece a
uno de ellos. Los subconjuntos finales se llaman nodos terminales u hojas y los subconjuntos
intermedios, nodos intermedios o nodos de divisiéon. Una vez creado el arbol, si queremos
predecir el valor de salida de una instancia, debemos recorrer el arbol y coger el valor del nodo
hoja al que hemos llegado [21].

Existen muchos algoritmos para hacer crecer el arbol. Difieren en la propia estructura
del arbol (por ejemplo, numero de divisiones en cada nodo), en el criterio para encontrar las
divisiones, en el criterio para dejar de dividir y en como hacer las estimaciones en los nodos
hoja. En nuestro caso, emplearemos el algoritmo de clasificacion y regresion CART [23].

Para explicar este algoritmo, vamos a considerar que queremos predecir el consumo de
nuestro coche (litros de gasolina por kilémetro) en base a la cilindrada (cyl) y caballos de
potencia del coche (hp) y que tras el entrenamiento del modelo, hemos obtenido el arbol de la
figura 4.4. Todas las nuevas instancias que queremos predecir, con formato (cyl, hp), pasan por
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este arbol, se evalian en un nodo especifico y contintian hacia la izquierda si la respuesta es si
o hacia la derecha si la respuesta es no. Una vez llegados al nodo hoja, es el valor del nodo hoja
quien nos da la predicciéon. Vamos a imaginar que tenemos una nueva instancia con valores
(8, 180). Al evaluar el primer nodo tenemos que ir hacia la izquierda ya que cyl = 8. Al evaluar
el segundo nodo, sin embargo, tenemos que ir hacia la derecha (hp = 180 es menor que 192)
terminando en el nodo hoja con valor = 18. Por lo tanto, la prediccion para nuestra instancia (8,
180) es que el consumo del coche es de 18 litros de gasolina por kilometro.

cyl=6orcyl=8

Si no
hp >= 192 27
si no
13 18
Ry R,

Figura 4.4: Ejemplo de arbol de clasificacion y regresion.

Este ejemplo puede generalizarse diciendo [24], por un lado, que tenemos dos variables de
entrada X7 y X5 junto a una variable de salida Y. Por otro lado, que la particion recursiva tiene
como resultado tres regiones finales (R, R2, R3) donde el modelo intenta predecir Y con una
constante ¢, para la region Iz,,,. Podemos ver la formulacién matematica en la figura 4.5 [22]
[24].

3
Y =Y cnl(X1,X2) € Ry (4.4)
m=1

Figura 4.5: Prediccion de la variable de salida Y en el algoritmo de arboles de clasificacion y regresion
(CART). I(X1, X2) esla funcién identidad que devuelve 1 si los atributos X7 y X5 pertenecen a la regién
R,,; en caso contrario, devuelve 0.

;Pero como obtenemos todas estas divisiones? Primero, es importante mencionar que
la particién de variables se hace de manera descendente y greedy. Esto quiere decir que las
particiones creadas anteriormente en el arbol no van a cambiar en las particiones posteriores
del mismo. En el caso de las tareas de regresion, para crear estas particiones el arbol comienza
analizando todo el conjunto de entrenamiento para buscar dos predictores (constantes c; y ¢2)
y los valores de division que particionan los datos en dos regiones, 21 y Ra, de manera que se
minimiza el error de la suma total de cuadrados [22] [24], tal y como se representa en la figura
4.6.
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, , 2 , NRY:
min [rr(ljn (yi —c1)” + min Z (yi — c2)7] (4.5)
1€ER 1€Ro

Figura 4.6: Formula para minimizar el error de la suma total de cuadrados en el algoritmo CART.

Una vez hemos encontrado la mejor particion, dividimos el arbol en las regiones resultantes
y repetimos el proceso en esas dos nuevas regiones. Continuamos asi recursivamente hasta
alcanzar un criterio de parada; que puede ser: el nimero minimo de observaciones que debe
haber en un nodo antes de la divisiéon o el nimero minimo de observaciones que debe haber en
un nodo hoja [21] [24].

4.2.2. Entrenamiento de los modelos

Antes de proceder a entrenar ambos modelos, hemos dividido nuestro dataset en dos
subconjuntos: el conjunto de entrenamiento, que corresponde al 80 % de datos del dataset y
el conjunto de prueba, que corresponde al 20 %. Esta es una técnica comun para evaluar el
rendimiento del modelo en datos no vistos y asegurarse de que pueda generalizar correctamente.
Precisamente, para evaluar el rendimiento de los modelos hemos empleado la métrica llamada
raiz del error cuadratico medio (RMSE) que se calcula como la raiz cuadrada de la media de los
errores al cuadrado entre los valores predichos por el modelo y los valores reales, tal y como se
puede ver en la figura 4.7. Al expresarse en las mismas unidades que la variable objetivo, puede
interpretarse como la desviacién estandar de los errores de prediccion. Es decir, un valor de
RMSE mas bajo indica un mejor ajuste del modelo, ya que en promedio existe una diferencia
menor entre el valor predicho y el real.

RMSE = |+ (i — )2 (4.6)

Figura 4.7: Férmula de la raiz del error cuadratico medio.

En los entrenamientos de los modelos de machine learning, es comun llevar a cabo un
proceso llamado ajuste de hiperparametros (hyperparameter tuning) para encontrar los valores
6ptimos de cada hiperparametro. Estos, son aquellos pardmetros que pueden ajustarse antes de
que comience el propio entrenamiento del modelo y que no se pueden aprender directamente
a partir de los datos. En la tabla 4.3 podemos ver algunos de los hiperparametros que pueden
ajustarse en los arboles de clasificacion y regresion con la libreria rpart [25] de R. No hay una
tabla para la regresion lineal multiple porque no tiene hiperparametros como tal.
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Tabla 4.3: Tabla que muestra las definiciones de algunos hiperparametros que pueden ajustarse en la
libreria rpart.

Hiperparametro Definicion

minsplit Minimo nimero de observaciones que debe existir en un nodo para
que pueda realizarse una particion.

minbucket Minimo niimero de observaciones que debe haber en un nodo hoja.

maxdepth Profundidad maxima de cualquier nodo del arbol, teniendo el cuenta
que el nodo raiz tiene profundidad 0.

cp Parametro de complejidad. Cualquier division potencial que no
logra reducir la falta de ajuste del modelo por un factor igual o
mayor que el valor de ¢p, no se intenta.

Sin embargo, nuestro objetivo principal es saber qué tipo de algoritmo (lineal, no lineal, etc)
se ajusta mejor a nuestro problema y no tanto, dedicar todos nuestros esfuerzos al ajuste de
hiperparametros con el fin de encontrar el mejor modelo de cada algoritmo (una vez sabemos
si es la regresion lineal o CART el que mejor funciona, si que hemos intentado mejorarlo con
técnicas de seleccion de caracteristicas como se puede ver en el apartado 4.2.3). Por ello, para
acelerar el proceso de entrenamiento de cada modelo, hemos empleado la libreria caret [26] y
su funcién train(), que entre otras, ofrece estas posibilidades:

= Entrenar un modelo con sus respectivos datos de entrada y salida.

» Mediante técnicas de remuestreo evaluar los efectos de los ajustes de hiperparametros en
el rendimiento del modelo.

= Seleccionar el modelo 6ptimo en base a los ajustes de hiperparametros.

Para el entrenamiento de los modelos de regresion lineal no hemos empleado ninguna
técnica de remuestreo, ya que no hay hiperparametros que optimizar. Sin embargo, en los
modelos de arboles de clasificacion y regresiéon, hemos empleado la validacion cruzada de
k-pliegues (k-fold cross-validation), con k = 10, para optimizar el hiperparametro cp, que es el
hiperparametro que se centra en optimizar la funcion train(). Es importante matizar, que la
funcioén train() de caret entrena los modelos de arboles de clasificacion y regresion empleando
la libreria rpart. No obstante, como ya hemos dicho, de todos los hiperparadmetros que permite
ajustar esta ultima libreria, caret se centra unicamente en el parametro de complejidad y emplea
para los demas hiperparametros los valores por defecto que define rpart.

En la figura 4.8, podemos ver como combina la funcién train() la validacion cruzada 10-
pliegues y el ajuste del hiperparametro cp en nuestros modelos de arboles de clasificaciéon y
regresion.
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Definir el conjunto de valores posibles para el hiperparametro cp
for cada valor posible del hiperparametro cp do {
for cada iteracién en validacién cruzada 10-pliegues do {
Entrenar el modelo con los datos de entrenamiento (k-1 pliegues)
Predecir los valores del conjunto test (1 pliegue)
}
Calcular el rendimiento promedio sobre el conjunto test
}
Determinar el valor optimo para el hiperparametro cp
Entrenar el modelo final con todo el dataset de entrenamiento empleando el valor dptimo de cp

Figura 4.8: Pseudocddigo de la optimizacion del hiperparametro cp a través de la validacién cruzada. Los
valores posibles del hiperparametro cp son generados automaticamente por caret basandose en ciertos
heuristicos y reglas predefinidas. Para profundizar en cémo lo hace, podemos acudir al codigo publicado
en [26].

4.2.3. Comparacion de modelos

La tabla 4.4 muestra los resultados obtenidos a través de los procedimientos explicados
anteriormente.

Tabla 4.4: Resultados de los modelos empleados para predecir individualmente gradeLanguage y grade-

Math.
Modelo RMSE
gradeLanguage | gradeMath
Regresion lineal multiple 1.158708 1.366459
Arboles de clasificacion y regresion (CART) 1.374892 1.683497

Para nuestro caso en concreto, a pesar de que el algoritmo CART tiene la capacidad de
capturar relaciones mas complejas que la regresion lineal multiple, que asume una relaciéon
lineal entre la variable dependiente y las variables independientes, ha sido la regresién lineal
multiple la que ha obtenido mejores resultados a la hora de predecir ambas notas.

Una vez sabido esto, hemos tratado de mejorar el modelo de regresion lineal a través de
métodos de seleccion de caracteristicas. Dentro de todas las posibilidades que ofrecen éstos
[26], hemos elegido un método tipo wrapper llamado eliminacidn recursiva de caracteristicas
(RFE). Los métodos de tipo wrapper evalian multiples modelos (del mismo tipo) utilizando
procedimientos que afiaden y/o eliminan predictores para encontrar la combinacién 6ptima que
maximiza el rendimiento del modelo [26]. En el caso concreto de la eliminacién recursiva de
caracteristicas, hemos empleado la seleccion hacia atras. Consiste en lo siguiente: primero, el
algoritmo ajusta el modelo con todos los predictores y se clasifica (se hace un ranking) cada
predictor segun su importancia para el modelo. Definamos ahora, S, como una secuencia de
numeros ordenados que son valores candidatos para la cantidad de predictores a retener en el
modelo final (57 > S > S3...). En cada iteracion de la seleccion de caracteristicas, se retienen
los top S; predictores, se vuelve a ajustar el modelo y se calcula el rendimiento. Se determina el
valor de S; que mejor rendimiento obtiene y se utilizan los top S; predictores para entrenar el
modelo final [26].
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En nuestro caso, al algoritmo previamente descrito, le hemos afiadido una capa externa de
remuestreo (la validacién cruzada con k = 10) para obtener estimaciones de rendimiento que
incorporen la variacion debida a la seleccion de caracteristicas. De no hacerlo, puede ocurrir lo
que se denomina en el articulo [27] como selection bias; es decir, que una variable predictora se
relacione aleatoriamente con los resultados de los datos de entrenamiento y que el algoritmo
de RFE dé a esta variable una buena puntuacion en el ranking de importancia. Sin embargo,
al comprobar con otro conjunto de datos, se descubre que en realidad esa variable no era tan
importante como se creia en un principio. Se puede ver el algoritmo de RFE empleado en la
figura 4.9 [26].

for cada iteracidn en validacidn cruzada 1@-pliegues do {
Dividir el dataset en datos de entrenamiento y test;
Entrenar el modelo empleando todos los predictores;
Predecir las instancias correspondientes al grupo test;
Clasificar las variables en base a su importancia;
for cada tamario de subconjunto de predictoras S;, i = 1...1ength(S) do {
Seleccionar las S, variables predictoras mds importantes;
Entrenar el modelo empleando S, variables predictoras;
Predecir las instancias correspondientes al grupo test;
}
}
Evaluar el rendimiento sobre cada tamafio de subconjunto S, empleando los grupos test;
En base a los diferentes rendimientos, elegir el mejor tamafo de subconjunto S,;
Estimar la lista de los predictores finales que van a emplearse en el modelo final;

Figura 4.9: Pseudocddigo del algoritmo de seleccion de caracteristicas RFE que hemos empleado.

Como vemos en la figura 4.9, en cada iteracioén de la validacién cruzada se hace un ranking
de las variables mas importantes para el modelo. Esto implica que para cada conjunto de datos
de entrenamiento empleado en cada iteracion, el ranking de variables puede ser diferente. Esto
puede complicar la estimacion de la lista final de predictores que el algoritmo hace en la tltima
linea de cddigo. Asi lo resuelve caret:

1. Seleccciona el numero de predictoras que el modelo final debe tener. Calcula, en promedio,
con qué numero de predictoras se han obtenido los mejores resultados. Imaginemos
que el algoritmo determina que en promedio se obtienen los mejores resultados con 20
predictoras.

2. En cada iteracion de la validacién cruzada, el algoritmo ha clasificado cada variable
en base a los coeficientes de regresiéon (hay que tener en cuenta que en este proceso
unicamente hemos empleado la regresion lineal). Un coeficiente de regresion alto (valor
absoluto) supone un puesto alto en el ranking, mientras que un coeficiente bajo (valor
absoluto) supone un puesto bajo. Ahora que el algoritmo sabe que tiene que seleccionar
el mejor subconjunto de 20 variables predictoras, suma la puntuacién (el valor absoluto
del coeficiente de regresion) que ha obtenido cada variable en cada uno de los rankings y
selecciona las 20 variables que mayor puntuacién suman.
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Podemos ver en la tabla 4.5 que tras entrenar los nuevos modelos de regresion lineal con
las variables seleccionadas en el proceso de seleccién de caracteristicas, hemos obtenido unos
resultados muy similares (un poco peores de hecho) si los comparamos con los modelos iniciales,
pero con una cantidad bastante menor de variables predictoras.

Tabla 4.5: Comparacion entre los modelos de regresion lineal multiples iniciales y los optimizados
mediante el proceso de eliminacién de caracteristicas recursiva. Nota: hay que tener en cuenta que la
cantidad de variables predictoras descrita es teniendo en cuenta las variables cualitativas como dummy.

Modelo gradeLanguage gradeMath

RMSE | N° predictoras | RMSE | N° predictoras
Regresion lineal multiple inicial | 1.158708 59 1.366459 59
RFE + regresion lineal multiple | 1.165011 38 1.368221 31

4.3. Discusion y analisis de los resultados

Han sido los modelos de regresion lineal los que mejor rendimiento han dado. Entre ellos,
los que previamente no han sido sometidos a un proceso de seleccién de caracteristicas han
conseguido resultados ligeramente mejores. Sin embargo, utilizaremos como referencia los
modelos de regresion lineal entrenados tras el proceso de seleccién de caracteristicas, porque
obtienen resultados muy similares con una cantidad significativamente menor de predictoras.

4.3.1. ;Hasta qué punto somos capaces de predecir la nota en gradeLanguage
y gradeMath?

No siempre se consigue capturar mediante un modelo de aprendizaje automatico la varianza
total de la variable dependiente. Cuando hablamos de la varianza de la variable dependiente, nos
referimos a una medida de dispersion que indica la extension en la que los valores de esa variable
estan dispersos alrededor de su media. Tener una gran varianza implica que existe una gran
variabilidad de los datos y que los valores observados estan bastante alejados de la media. Por lo
tanto, ser capaces de capturar gran parte de la varianza de la variable dependiente, significa que
el modelo es capaz de explicar o predecir una cantidad significativa de la variabilidad observada
en la variable dependiente. La parte de la varianza que no conseguimos capturar con el modelo
de regresion lineal, se explica como las diferencias entre los valores observados de la variable
dependiente y los valores predichos por el modelo. Es decir, el error que comete el modelo
(conocido también como error residual).

En el caso de la regresion lineal, esta varianza que explica el modelo se calcula a través del
coeficiente de determinacion (R2) [21]. Tal y como representa la formula de la figura 4.10, la suma
de los cuadrados de los residuos (SSE) determina cuanta varianza queda sin explicar después
de ajustar el modelo, la suma total de los cuadrados (SST) determina las desviaciones entre los
valores observados y la media de la variable dependiente, y la divisién entre ambas representa
la proporcién de la variabilidad no explicada por el modelo en relacion con la variabilidad total.
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SSE
2 _ 1 _ .
R 1 ST donde:
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SSE = Zl(yz - yz) (4_7)
SST = (yi —9)°
i=1

Figura 4.10: Férmula del coeficiente de determinacién (R?).

En nuestro caso, a pesar de que conseguimos predecir la nota en ambas asignaturas con
un error promedio menor a 1.4 puntos, conseguimos capturar en el mejor de los casos, aproxi-
madamente el 50 % de la varianza total de la variable dependiente. En la tabla 4.6 podemos ver
exactamente la varianza capturada por los modelos de gradeLanguage y gradeMath. Esta poca
variabilidad explicada por el modelo puede deberse en gran medida a que en el apartado 3.2.2
del preprocesamiento de datos, se hace un cambio de formato en las variables dependientes y se
pierde bastante informacién. Las variables ordinales se sustituyen por variables numéricas. El
problema es que un valor ordinal como puede ser sobresaliente, se sustituye por la nota numérica
méas frecuente en la calificacidon sobresaliente. En este caso, todos los valores sobresaliente se
sustituyen por el numero 9, cuando no siempre se da esa relacion. A veces, podra corresponder,
pero otras muchas veces la verdadera nota numérica sera 9.2, 9.5, 9.75, 10, etc.

Tabla 4.6: Coeficiente de determinacién de los modelos de regresion lineal tras el proceso de seleccién
de caracteristicas.

R2
gradeLanguage | gradeMath
RFE + regresion lineal multiple 0.5342 0.4256

Modelo

4.3.2. De las variables que hemos analizado, ;cuales son las que mas
importancia tienen en el rendimiento del modelo? ;y como influyen?

4.3.2.1. Feature importance

La importancia de las caracteristicas o feature importance, nos permite estimar, dado un
modelo predictivo ya aprendido, la importancia (o relevancia relativa) de cada variable predictora
respecto a las predicciones que realiza el modelo [28].

En el caso de la regresion lineal multiple, la importancia o peso relativo de cada variable
independiente se puede medir mediante el valor absoluto del estadistico ¢ de cada variable
independiente [21]. Siguendo su férmula (ver figura 4.11), este estadistico representa el peso
estimado de la variable escalado por su error estandar. Es decir, la importancia de un atributo es
mayor cuando su coeficiente de regresion incrementa a la vez que cuanta mas varianza tenga
dicho coeficiente, menos importante va a ser la variable.
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B

= = 4.8
i SE(B)) (49

Figura 4.11: Formula del estadistico ¢.

Prediccion de gradeLanguage

Haciendo un anélisis que va desde una perspectiva general hasta una mas especifica, podemos
decir que las variables que méas importancia tienen en nuestras predicciones de la variable
gradeLanguage, son las relacionadas con la cognicion y la lectura; que componen casi el 60 %
del peso total de las variables predictivas.

De las variables cognitivas destacan muy por encima de las demés las asociadas con la
decodificacién, representando el 60 % de las variables cognitivas. Entre las variables vinculadas
con la lectura, destacan las relacionadas con habitos/esfuerzos familiares (variables ambientales)
y las que se relacionan con los habitos/esfuerzos individuales, estando levemente por encima
las primeras.

Finalmente, si analizamos cada variable individualmente, sobresable de manera notable la
variable lectura que casi tiene una importancia tres veces mayor que la segunda variable mas
importante en la lista, la variable age.

Puede verse este analisis deductivo siguendo el orden de las figuras 4.12, 4.13 y 4.14.

Territorial
5,3%
Lengua
7,9%
Individual
7.9%

Cognitivo
36,8%

Escolar
7.9%

Socioecondmico
10,5%

Lectura
237%

Figura 4.12: Diagrama sectorial que muestra la importancia (medida a través del estadistico ¢), a la hora
de predecir la variable gradeLanguage, de las variables en base al ambito al que pertenecen. Podemos ver
que gran proporcion del grafico pertenece a los ambitos de cognicion y de lectura.
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Estadistico t

Figura 4.13: Gréafico de barras que muestra la importancia (medida a través del estadistico f), a la hora de
predecir la variable gradeLanguage, de las variables en base al ambito al que pertenecen, pero concretando
un poco mas cada ambito. Destaca muy por encima de los demas el ambito de la decodificacion, que
pertenece al grupo de las variables cognitivas.
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Figura 4.14: Grafico de barras que muestra la importancia (medida a través del estadistico t) de cada
variable a nivel individual. Es la variable lectura, sin lugar a dudas, la mas importante para el modelo a la
hora de predecir la variable gradeLanguage.
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Prediccion de gradeMath

Al igual que antes, explicaremos la importancia de las variables de manera deductiva
siguiendo las figuras 4.15, 4.16 y 4.17.

A nivel global, tal y como ocurre con gradeLanguage, tanto las variables relacionadas con la
lectura como las cognitivas representan mas de la mitad de la importancia total. Sin embargo, al
contrario de lo que ocurria antes, aqui tienen més importancia las relacionadas con la lectura
que las relacionadas con la cognicion.

Las variables asociadas a la decodificacién y a la lectura familiar e individual siguen siendo,
respectivamente, las mas representativas en los ambitos cognitivos y lectura. No obstante, tanto
las relacionadas con la lectura familiar e individual como las socioeconémicas adquieren una
importancia que casi esta a la par de las variables asociadas a la decodificacién; cosa que no
ocurria con gradeLanguage. Ademas, merece mencionar que al contrario del anterior analisis,
en este no aparecen las variables relacionadas con la atencién que forman parte del gran grupo
de las relacionadas con la cognicién.

A nivel individual, la variable lectura sigue destacando muy por encima de las demas, siendo
casi tres veces mas importante que la segunda; que en este caso es la variable kbit.suma.t.1.

Territarial

6,5% —s

Lengua .

0 7% - Lectura

N 79.0%

Indivicual

97%

Escolar

97%

Socioecondmico Cognitivo
22 6%

12,9%

Figura 4.15: Diagrama sectorial que muestra la importancia (medida a través del estadistico t), a la hora
de predecir la variable gradeMath, de las variables en base al ambito al que pertenecen. Podemos ver que
gran proporciéon del grafico pertenecen a los ambitos de lectura y de cognicion.
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Estadistico t

2 "y . .
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Figura 4.16: Grafico de barras que muestra la importancia (medida a través del estadistico t), a la hora
de predecir la variable gradeMath, de las variables en base al &mbito al que pertenecen, pero concretando
un poco mas cada ambito. Las variables dominantes son las relacionadas con la decodificacion, la lectura
familiar, la lectura individual y el entorno socioeconémico.
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Figura 4.17: Grafico de barras que muestra la importancia (medida a través del estadistico t) de cada
variable a nivel individual. Es la variable lectura, sin lugar a dudas, la mas importante para el modelo a la
hora de predecir la variable gradeMath.
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4.3.2.2. TFeature effects

El impacto de las caracteristicas o feature effects es una medida que indica cémo influye una
variable predictora en la prediccion de la variable dependiente [28].

En el caso de la regresion lineal, la influencia de una variable independiente se puede estimar
mediante el coeficiente de regresion de dicha variable [21]. Dependiendo de qué tipo de variable
(cuantitativa o nominal) estemos analizando, la interpretacion del coeficiente de regresion sera
diferente. En el caso de las variables cuantitativas, un aumento de una unidad en la variable
independiente x, incrementa la prediccién de y en B, unidades, siempre y cuando mantengamos
fijos los valores de todas las deméas variables independientes. Sin embargo, en las variables
nominales, al cambiar la variable independiente x, de su categoria de referencia a otra categoria,
se incrementa la prediccion de y en §j unidades, siempre y cuando mantengamos fijos los
valores de todas las demaés variables independientes [21]. Para comprender mejor esto que
acabamos de explicar, hemos puesto un par de ejemplos en la tabla 4.7.

Tabla 4.7: Ejemplos de como se interpreta la influencia de una variable predictora en la prediccion de la
variable dependiente.

Caso Explicacion

Variable cuantitativa age En el modelo que predice gradeLanguage la variable age tiene un

coeficiente de regresion de -1.21 (ver grafico 4.18). Esto implica
que si incrementamos la variable age en una unidad (afiadimos un
afio de edad al estudiante) y mantenemos el resto de predictores
con el mismo valor que antes, a la prediccion anterior de la nota
gradeLanguage hay que restarle -1.21.

Variable nominal sex_female | En el modelo que predice gradeLanguage la variable sex_female
tiene un coeficiente de regresién de 0.185 (ver grafico 4.18). La va-
riable referente es sex_male, por lo tanto, si cambiamos sex_male
por sex_female (si cambiamos el género del estudiante de masculino
a femenino) y mantenemos el resto de predictores con el mismo
valor que antes, a la prediccion de la nota anterior (habiendo pre-
dicho esa nota teniendo en cuenta que el estudiante tiene género
masculino) hay que sumarle 0.185.

Con el objetivo de ser lo mas precisos posible, hemos decidido seleccionar para cada modelo

de regresion lineal inicamente las variables predictoras que contienen un coeficiente de regresion
estadisticamente significativo (p < 0.05) y con ellos, dibujar un grafico de puntos que muestra
los coeficientes de regresion de cada variable independiente (ver figuras 4.18 y 4.19).
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Prediccion de gradeLanguage

En la figura 4.18 llama la atencién la influencia que tiene el intercepto (que define la
puntuacion que obtendria el alumno si todas las demas variables predictoras fueran nulas)
en la prediccidn final de la nota en lengua castellana. Ademas, los coeficientes de la mayoria
de las predictoras son cercanos a 0, por lo que podemos intuir que en la prediccién el que
manda es el intercepto y que las demés predictoras sirven para calibrar y afinar la nota final.
Entre estas variables, las que mas destacan son age y grade con coeficientes cercanos a -1y 1
respectivamente, y las variables site_CastillaLeon, lectura, site_Andalucia'y zage con coeficientes
cercanos a 0.5.

Como analisis general, podemos decir que entre todas las variables predictoras, las que mas
afectan en la prediccion de la nota final (en lengua castellana) si aumentamos una unidad a su
valor original, son la edad (age) y el curso (grade). Cuando estas dos variables se interpretan
juntas, se obtienen las notas méas bajas cuando confluyen edades altas con cursos bajos.

arade
madre diploma
padre.diploma —]

site_CL.
1
site_And

ac_total

(Intercept)
fu_fam_str_f_and_m —|
I
7.ac_total
t
Kbitsumatt —|
t2.20.global

Figura 4.18: Grafico de puntos que muestra los coeficientes de regresion de cada variable independiente
en el modelo de regresion lineal multiple (con seleccion de caracteristicas) de gradeLanguage.

Prediccion de gradeMath

Al contrario de lo que ocurre con gradeLanguage, tal y como podemos ver en la figura 4.19,
el intercepto no es estadisticamente significativo (por ello no figura en el grafico) y no tiene
tanto peso en la prediccién como antes (comparandolo con el intercepto de gradeLanguage su
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4.3. Discusién y anélisis de los resultados

coeficiente es 3 veces menor). Sin embargo, al igual que antes, la tendencia es que los coeficientes
de las variables tiendan a ser cercanos a 0, salvo 4 que destacan sobre las demas: la variable age
con un coeficiente muy cercano a -1 y las variables grade, lectura, fu_family structure_ fAND.m
y zage, que tienen un coeficiente cercano al 0.5.

La edad (age) y el curso (grade) siguen siendo las variables predictivas que aumentando
una unidad a su valor original, mas cambian el resultado de la predicciéon. Como trabajo futuro,
podriamos analizar exactamente por qué ocurre esto estudiando cada grupo de edad o cada
curso por separado.

0.5

0.0

age —| @
arade
lectura
excl_gen_QC
zage
lee.novelas
11_ac_total
kbitsumatl —

fu_fam_str_f_and_m —]
animamos.a.leer
madre.diploma

t4_ac_alphanum —|
t4.ac.dibujo.colores

Figura 4.19: Grafico de puntos que muestra los coeficientes de regresion de cada variable independiente
en el modelo de regresion lineal multiple (con seleccidén de caracteristicas) de gradeMath.
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CAPITULO

Prediccion de las variables
gradeLanguage y gradeMath de
manera simultanea

Hay una circulacion comin, una
respiracion comun. Todas las cosas
estan relacionadas.

Hipécrates (460 a.C. - 370 a.C.)

5.1. Relacion entre las variables gradeLanguage y gradeMath

Hasta ahora, hemos predicho las variables de salida de manera independiente; es decir,
hemos entrenado dos modelos de aprendizaje automatico diferentes para que cada uno de ellos
se encargue especificamente de la prediccién de una nota en concreto. Haciéndolo de esta
manera, estamos actuando como si las dos notas fueran independientes. Sin embargo, la realidad
es que estas dos variables tienen una correlacién lineal positiva bastante fuerte. El coeficiente
de correlacion de Pearson entre ellas es de 0.75 y nos indica que a medida que aumenta una
variable, es probable que la otra variable también aumente.

Esta correlacion entre las dos variables dependientes nos hace pensar que si empleamos
un modelo diferente para predecir cada nota, quizas estemos perdiendo informacién a la hora
de hacer predicciones. De esta manera sblo estamos capturando las relaciones que existen
entre las variables independientes y cada nota por separado; sin sacar provecho también de la
relacion entre las dos notas. Podemos intentar capturar no solo las relaciones entre las variables
independientes y la variable dependiente correspondiente, sino que también la relacion entre
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las dos variables dependientes gradeLanguage y gradeMath. La solucion a esto nos lo dan los
modelos de regresiéon multi-output [29].

5.2. Modelos de regresion multi-output

La regresion multi-output, también conocida como regresiéon multivariada o multi-objetivo,
tiene como objetivo predecir simultineamente multiples variables de salida de tipo numérico.

En diferentes estudios [30] [31], se ha demostrado que los métodos de regresion multi-output
generan un mejor rendimiento predictivo en casos del mundo real, si los comparamos con los
métodos tradicionales single-output. Al modelar aplicaciones del mundo real nos encontramos
con problemas como la presencia de ruido debido a la complejidad de los dominios reales y
sobre todo, la inherente naturaleza multivariada de dichas aplicaciones y las dependencias
compuestas entre multiples atributos y entre las multiples variables de salida. Al contrario de lo
que ocurre con los algoritmos single-output, los multi-output no solamente modelan los datos de
entrenamiento teniendo en cuenta las relaciones entre los atributos y las de una tnica variable
de salida, sino que también son capaces de capturar las relaciones entre las variables de salida,
garantizando asi un mejor modelado y representacion de los problemas de la vida real.

Para entender exactamente lo que modelan los algoritmos de regresiéon multi-output [29],
vamos a considerar el conjunto de datos de entrenamiento D de NV instancias y asignaciones de
valores para cada variable X1, ..., X,, y Y1, ..., Y4. Quedando nuestro conjunto de datos de
estamanera: D = {(x(), yM) ... (x(™ y("))} Cada instancia es representada por un vector

() 0 ()

de entrada de m caracteristicas descriptivas x(!) = (xy7,...,2 G T ) y un vector de salida

de d variables de salida y(") = (yy), . ,yi(l), . .,yc(ll)); coni € {1,...,d}je{l,....m}y

l € {1,...,N}. La tarea consiste en aprender un modelo de regresion multi-output a partir
de D, que consiste en encontrar una funcién h que asigna a cada instancia, dado el vector x,
un vector y de d valores objetivo (ver figura 5.1). En dicha funcion Qx, y 2y, representan los
espacios muestrales de cada variable predictiva X, para j € {1,...,m}, y cada variable de
salida Y;, parai € {1,...,d}, respectivamente. Como consecuencia, el modelo de regresion
multi-output aprendido, sera capaz de predecir simultaneamente los valores {§7(N L §/(N ,)}
de todas las variables de salida para todas las nuevas instancias (no vistas en el entrenamiento)
sin etiquetar {1, (N}

h:QXlX...XQXW%QYIX...XQYCZ

X=(x1,...,Zm) =y = Y1,-.-,Yd)

(5.1)

Figura 5.1: Funcion que describe la tarea que debe aprender el modelo de regresion multi-output.

5.3. Modelos de regresion multi-output en Ry Python

Al trabajar con el lenguaje de programacion Python encontramos mas facilidades para traba-
jar con modelos multi-output. De hecho, el lenguaje R no ofrece la posibilidad de implementar
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el algoritmo de regresion lineal multiple en su version multi-output. En su lugar, disponemos
del paquete glmnet que ofrece la opcidn de entrenar modelos lineales que permiten restringir
y regularizar los coeficientes del modelo al introducir términos de penalizacién en la funciéon
objetivo que se optimiza durante el ajuste del modelo. Sin embargo, siguiendo el camino de los
modelos facilmente interpretables y por comparar los mismos modelos en version single-output
y multiple-output, hemos decidido seguir el estudio, al menos en este capitulo, con Python; que
si ofrece (en principio), gracias a la libreria scikit-learn [32], tanto la regresion lineal multiple
como el algoritmo de arboles de clasificacién y regresion en sus versiones multi-output.

Tal y como se describe en [29], actualmente existen diferentes métodos de regresion multi-
output. Principalmente, se pueden dividir en dos grandes grupos: métodos de transformacion del
problema y métodos de adaptacién del algoritmo. A continuacion, desgranaremos cada método
y explicaremos brevemente las caracteristicas de cada uno:

1. Transformacidén del problema. Estos métodos se basan en la idea de transformar el
problema de regresion multi-output en un problema single-output, después ajustar un
modelo para cada variable dependiente y finalmente, concatenar todas las predicciones.
Existen dos métodos de este tipo en scikit-learn:

a) Single-target method, llamado MultiOutputRegressor en scikit-learn, descompone el
modelo multi-output en d (cantidad de variables dependientes) modelos single-output
y entrena cada uno de ellos con una variable dependiente diferente. Asi, las variables
dependientes se predicen de manera independiente y no se es capaz de explotar las
relaciones entre variables dependientes.

b) Regressor chains, llamado RegressorChain en scikit-learn, si que es capaz de capturar
las relaciones entre las variables dependientes. La idea es ir encadenando modelos
single-output de manera lineal. Asi, el primer modelo de la cadena es entrenado
para predecir una variable dependiente. El segundo, es entrenado para predecir la
segunda variable dependiente con los atributos empleados en el primer modelo més
la prediccidén del primer modelo. El tercero, es entrenado para predecir la tercera
variable dependiente con los atributos originales mas las dos predicciones anteriores.
Asi, hasta llegar a predecir la ultima variable dependiente de la cadena. Es decir,
siempre se usan los atributos del conjunto de datos de entrenamiento original mas
las predicciones de los modelos anteriores de la cadena para entrenar el siguiente
modelo. El orden de la cadena, es decir, el orden en el que se van prediciendo las
variables puede establecerse a través del parametro order.

2. Adaptacion del algoritmo. Estos métodos se basan en la idea de predecir simulta-
neamente todas las variables dependientes utilizando un solo modelo que sea capaz de
capturar todas las dependencias internas entre ellas. En scikit-learn solo existe un método:

a) Algoritmos que inherentemente aceptan la version multi-output. Scikit-learn
ofrece un grupo selecto de estos algoritmos. Entre ellos, se incluyen los que nos
interesan: la regresion lineal multiple y los arboles de clasificacién y regresion.
Sin embargo, a pesar de que aparentemente la regresion lineal multiple crea un
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unico modelo para predecir simultineamente las diferentes variables de salida,
al mostrar los coeficientes de entrenamiento vemos que realmente modela unos
coeficientes de regresion distintos para cada variable dependiente. Por lo tanto,
aunque si que acepta inherentemente multiples variables de salida como etiquetas en
el entrenamiento [33], parece que realmente esta tratando cada variable objetivo de
manera independiente. En principio, ocurre lo mismo con los arboles de clasificaciéon
y regresion.

Por la falta de claridad (tanto en la documentacién de scikit-learn como en otros articulos
de internet [34]) en cuanto a si los modelos que aceptan inherentemente conjuntos de datos
multi-output capturan las relaciones entre las variables dependientes; hemos decidido actuar
con prudencia y emplear el método RegressorChain que si que nos asegura capturar a parte
de las relaciones entre atributos y variables objetivo, las interdependencias entre las variables
objetivo. De hecho, en la documentacion de scikit-learn donde se habla especificamente sobre
los modelos multi-output [32], comenta explicitamente el uso del método RegressorChain para
también capturar las relaciones entre las variables objetivo.

5.4. Entrenamiento de los modelos

Al no haber algo similar a la funcion train() de caret en Python, que ajusta automaticamente
los hiperparametros de los modelos que queremos entrenar, para una aproximacion inicial
de los rendimientos de los modelos, hemos empleado los hiperpardmetros que emplean for
defecto los modelos de la libreria scikit-learn; sin validacidén cruzada, inicamente dividiendo el
dataset en datos de entrenamiento (80 %) y datos de prueba (20 %). Asimismo, por ser lo mas
justos posible y no encontrarnos con que el mismo modelo entrenado en Ry Python obtiene
diferentes resultados, hemos decidido hacer todas las pruebas (single-output y multi-output) de
este capitulo en Python.

Para poder hacer comparaciones entre los rendimientos de los modelos single-output y
multiple-output, primero hemos entrenado los mismos modelos single-output del anterior ca-
pitulo mediante la libreria scikit-learn: la regresion lineal multiple con LinearRegression() y
los arboles de clasificacion y regresion con DecisionTreeRegressor(). Al igual que en el capitulo
anterior, hemos entrenado un modelo por cada variable dependiente.

Una vez entrenados los modelos single-output de referencia, hemos procedido al entrena-
miento de los modelos multi-output mediante la técnica regressor chains. El problema principal
de este método es que es sensible al orden seleccionado de las cadenas. En [35] se hace esta
propuesta: si el nimero de cadenas distintas es menor que 10, crear exactamente tantos modelos
como el nimero de cadenas distintas. De lo contrario, seleccionar aleatoriamente 10 cadenas.
Nuestro caso es el primero. Al tener dos variables dependientes, hemos creado dos cadenas
tanto para el modelo de regresion lineal multiple como para el de arboles de clasificacion y
regresion:

1. Predecir primero gradeLanguage y seguidamente, afladir ésta como atributo en la predic-
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cion de gradeMath.

2. Predecir primero gradeMath y seguidamente, afadir ésta como atributo en la prediccién
de gradeLanguage.

En cuanto al calculo del rendimiento de los modelos se refiere, la tiinica diferencia respecto
al capitulo anterior es que para los modelos multi-output se calcula por defecto el promedio
de la raiz del error cuadratico medio (aRMSE) [29]. El concepto es el mismo que el de RMSE
en los modelos single-output, con la diferencia de que primero se calculan por separado las
raices del error cuadratico medio de cada variable dependiente y después se calcula el promedio
suméandolas todas y dividiéndolas por la cantidad de variables dependientes (ver figura 5.2).
Sin embargo, como nuestro objetivo es comparar el rendimiento de estos modelos multi-output
con los single-output, hemos empleado la propia raiz del error cuadratico medio (RMSE) que el
modelo multi-output obtiene para cada variable dependiente.

aRMSE — ~ 3 LN (00’ 2
= d; Nyour ; (yz - Y ) (5.2)

Figura 5.2: Férmula del promedio de la raiz del error cuadratico medio.

5.5. Resultados

Las tablas 5.1 y 5.2 muestran los resultados de los modelos single-output y multi-output
respectivamente, obtenidos tras entrenarlos de la manera explicada en el apartado anterior.

Tabla 5.1: Resultados de los modelos single-output empleados para predecir individualmente gradeLan-
guage y gradeMath en Python.

. RMSE
Modelos single-output
gradeLanguage | gradeMath
Regresion lineal multiple 1.158708 1.280899
Arboles de clasificacion y regresion 1.663235 1.835581

Tabla 5.2: Resultados de los modelos multiple-output empleados para predecir simultineamente grade-
Language 'y gradeMath en Python. Nota: aunque parezca que los resultados de los modelos multi-output
de la regresion lineal multiple son exactamente iguales a los de los modelos single-output de regresion
lineal, no lo son. A partir del decimal nimero 13 cambian.

RMSE
1 i-
Modelos multi-output Cadena gradeLanguage | gradeMath
. 1 (gradeLanguage, gradeMath) 1.158708 1.280899
R lineal multipl
cgresion Hneal muttiple (gradeMath, gradeLanguage) 1.158708 1.280899
‘ . . ., (gradeLanguage, gradeMath) 1.613462 1.827308
Arboles de clasificacion y regresion (gradeMath, gradeLanguage) 1.763353 1.838757
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Tal y como ocurria en el capitulo 4, los modelos de regresion lineal siguen siendo los mas
precisos. A su vez, sorprende de primeras, que a penas hay diferencia alguna (difieren a partir
del decimal 13) entre los modelos de regresion lineal single-output y multi-output. Una posible
explicacién puede ser que al tener ambas variables objetivo una correlaciéon lineal alta y al
modelar la regresion lineal relaciones lineales, puede que ocurran problemas de multicolinearidad
y redundancia y que realmente no se llegan a capturar o directamente el modelo no hace caso a
las relaciones entre ambas asignaturas.

En cuanto al algoritmo de arboles de clasificacion y regresion, a pesar de obtener peores
resultados que los algoritmos de regresion lineal, si que se obtiene en un caso en concreto, con
la cadena (gradeLanguage, gradeMath), mejores resultados en el modelo multi-output que en
los modelos single-output. De todas formas, la diferencia no es significativa y podemos decir
que en términos generales los modelos multi-output no mejoran los resultados de los modelos
single-output.
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CAPITULO

Conclusiones y proximos pasos

La vida es el arte de sacar
conclusiones suficientes a partir de
datos insuficientes.

Samuel Butler (1835 - 1902)

6.1. Conclusiones del estudio

A lo largo de estas paginas hemos querido indagar sobre los factores que afectan al rendi-
miento escolar. Concretamente, hemos estudiado qué tipo de caracteristicas o atributos tienen
importancia a la hora de predecir las notas en lengua castellana y en matematicas.

Desde un principio suponiamos que estabamos frente a un problema multifactorial. Son
muchas las circunstancias que pueden afectar a que un estudiante saque una nota u otra. De
todas ellas, hemos seleccionado atributos que describen diferentes caracteristicas tanto del
estudiante a nivel individual como a nivel de su entorno: variables socioecondémicas, de habitos
de lectura, territoriales, escolares, de procesamiento cognitivo, etc. Con todas ellas, hemos
conseguido capturar cerca del 50 % de la varianza total de las notas de lengua castellana y
matematicas. Esto implica, que hemos sido capaces de predecir la nota de lengua con un margen
de error promedio de aproximadamente 1.16 puntos y la de matematicas con un error promedio
aproximado a 1.36 puntos. En una escala del 0 al 10 fallar en un rango de entre 1y 1.5 puntos
no parece descabellado, pero tenemos que tener en cuenta que estamos dejando de capturar
cerca de la mitad de la varianza total de ambas notas. Es un porcentaje bastante alto.

Hemos tratado de mejorar estos resultados predeciendo ambas variables objetivo simulta-
neamente, pero los resultados han sido muy similares. Resulta curioso, pero podriamos decir que
el eslogan de este estudio ha sido: no compliques las cosas, lo simple funciona suficientemente bien.
Y es que, han sido los algoritmos mas sencillos los més efectivos. Ni los algoritmos multi-output,
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ni los algoritmos que capturan relaciones mas complejas que las lineales han podido superar al
modelo single-output de regresion lineal. Parece ser que las relaciones lineales entre los atributos
seleccionados y las dos asignaturas son suficientes para capturar patrones y relaciones entre
ellas.

Sin embargo, no todas las variables han tenido la misma importancia a la hora de modelar
dichas relaciones. Sin lugar a dudas, las variables relacionadas con los habitos/entorno de lectura
y las relacionadas con procesos cognitivos han sido las mas importantes a la hora de hacer
las predicciones. Especialmente, el entorno familiar (variables ambientales) e individual de
lectura, como de bien lee el estudiante y aspectos relacionados a la decodificaciéon. Con todo
esto, podemos concluir que el sistema educativo actual esta canalizado a través de la lectura y
que por lo tanto, como de bien lee un estudiante sera importante para su rendimiento escolar.

6.2. Proximos pasos

El trabajo realizado ha sido una aproximacioén inicial al estudio de algoritmos de aprendizaje
automatico que ajustan el conjunto de datos seleccionado a las notas en las asignaturas de lengua
castellana y matematicas. Al ser una aproximacion cuenta con ciertas limitaciones y posibles
mejoras que pueden llevarse a cabo en el futuro para continuar con esta linea de investigacion.
Algunas de ellas se mencionan en los siguientes puntos:

» Principalmente nos hemos limitado a estudiar modelos que son inherentemente inter-
pretables. Desde un principio hemos dejado fuera algoritmos como los del deep learning
por el mero hecho de no ser interpretables de por si. Sin embargo, actualmente existen
muchos estudios acerca de la interpretabilidad en el aprendizaje profundo y hay disponi-
bles métodos de interpretacién agnodsticos para los modelos que consideramos black boxes
[21]. Con ellos, podriamos ampliar el abanico de modelos de aprendizaje automatico y
seguir cumpliendo el objetivo de analizar qué variables son importantes a la hora de hacer
predicciones.

» Aprovechando que ahora no vamos a ciegas y que sabemos qué tipo de variables han
sido utiles para capturar diferentes patrones, podriamos ampliar nuestra muestra e incidir
aun mas en las variables que han resultado importantes; ya sea ampliando el espectro o
especificindolas atin mas.

s A pesar de que los modelos multi-output no han cumplido con las expectativas que
teniamos, si que resulta interesante tener un unico modelo de machine learning con el
que predecir ambas asignaturas simultaneamente, en lugar de tener que ir predeciéndolas
de una en una con diferentes modelos. Debido a las limitaciones en el tiempo, no se
ha podido indagar lo suficientemente bien los métodos de scikit-learn que si aceptan el
entrenamiento de conjuntos de datos con multiples variables de salida. Podriamos dedicar
mas tiempo al analisis de como estiman exactamente las predicciones y si realmente
capturan también las relaciones entre las variables objetivo; y en el caso de hacerlo, como
y qué tipo de relaciones buscan.
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Variables del conjunto de datos

Tabla A.1: Tabla que define todas las variables del conjunto de datos original.

Variable Descripcion Tipo de variable Ambito de estudio

id Identificador del estu- | Cualitativa Individual
diante. nominal

sex Género del estudian- | Cualitativa Individual
te (masculino o feme- | nominal
nino).

age Edad del estudiante | Cuantitativa Individual
computada de esta | continua
manera: la fecha del
test menos la fecha de
nacimiento.

testmonth Mes en el que fueron | Cuantitativa Escolar
hechos los tests. discreta

school Escuela en la que estu- | Cualitativa Escolar
dia el estudiante. nominal

grade Curso en el que estu- | Cualitativa Escolar
dia el estudiante. ordinal
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exclude Describe si el estu-| Cualitativa Individual
diante es un outlier ba- | nominal
sandose en los analisis
genéticos de sus an-
cestros.

site Lugar en el que se hi- | Cualitativa Territorial
cieron los tests. nominal

province Provincia de origen | Cualitativa Territorial
del estudiante. nominal

country Pais de origen del es- | Cualitativa Territorial
tudiante. nominal

bilingual Describe si el estu-| Cualitativa Lengua
diante es bilingiie: vas- | nominal hablada
co, inglés o no.

fu_family_structure Describe la estructura | Cualitativa Socioecondmica
familiar: si estd com- | nominal
puesta por madre y pa-
dre o solo padre/ma-
dre.

fu_home_income Ingresos del hogar. Cualitativa Socioeconémica

ordinal

madre.ocupacion.isco Codigo ISCO-88 [9] | Cuantitativa Socioecondémica
para la ocupacion de | discreta
la madre.

padre.ocupacion.isco Codigo ISCO-88 [9] | Cuantitativa Socioeconémica
para la ocupacion del | discreta
padre.

madre.ocupacion.hsbc Codigo HSBC para la | Cuantitativa Socioecondmica
educacion de la ma- | discreta
dre.

padre.ocupacion.hsbc Codigo HSBC para la | Cuantitativa Socioecondmica
educacién del padre. | discreta

madre.diploma.mas.alto Titulo educativo mas | Cualitativa Socioecondmica
alto de la madre. ordinal
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padre.diploma.mas.alto

Titulo educativo mas
alto del padre.

Cualitativa
ordinal

Socioeconémica

lectura.compramos.revistas.periodicos

Cuantifica la frecuen-
cia con la que la fami-
lia compra revistas y
periddicos (nunca < a
veces < casi siempre
< siempre).

Cualitativa
ordinal

Lectura
familiar

lectura.tenemos.libros

Cuantifica la frecuen-
cia con la que la fami-
lia tiene libros en casa
(nunca < aveces < ca-
si siempre < siempre).

Cualitativa
ordinal

Lectura
familiar

lectura.vamos.a.librerias

Cuantifica la frecuen-
cia con la que la fa-
milia acude a librerias
(nunca < a veces < ca-
si siempre < siempre).

Cualitativa
ordinal

Lectura
familiar

lectura.animamos.a.leer

Cuantifica la frecuen-
cia con la que la fami-
lia anima a leer a sus
hijos (nunca < a ve-
ces < casi siempre <
siempre).

Cualitativa
ordinal

Lectura
familiar

lectura.consult.enciclopedias.internet

Cuantifica la frecuen-
cia con la que el es-
tudiante consulta in-
ternet o enciclopedias
(nunca < a veces < ca-
si siempre < siempre).

Cualitativa
ordinal

Lectura
indivi-

dual

lectura.visita.exposiciones

Cuantifica la frecuen-
cia con la que la fami-
lia visita exposiciones
(nunca < a veces < ca-
si siempre < siempre).

Cualitativa
ordinal

Lectura
familiar
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lectura.hijo.lee.novelas Cuantifica la frecuen- | Cualitativa Lectura
cia con la que el es- | ordinal indivi-
tudiante lee novelas dual
(nunca < a veces < ca-
si siempre < siempre).

lectura.hijo.escribe.cuentos Cuantifica la frecuen- | Cualitativa Lectura
cia con la que el estu- | ordinal indivi-
diante escribe cuentos dual
(nunca < aveces < ca-
si siempre < siempre).

lectura Valoracién (del 0 al 6) | Cuantitativa Lectura
por parte del profesor | discreta indivi-
del nivel de lectura del dual
estudiante.

fu_home_language Idioma principal que | Cualitativa Lengua
se habla en casa. nominal hablada

fu_home_language_other Idioma secundario | Cualitativa Lengua
que se habla en casa. | nominal hablada

grupo Grupo/clase de la es- | Cuantitativa Escolar
cuela a la que pertene- | nominal
ce el estudiante.

gradelLanguage Nota que el estudiante | Cuantitativa Escolar
ha obtenido en la asig- | conti-
natura de lengua cas- | nua/Cua-
tellana. litativa

ordinal

gradeMath Nota que el estudiante | Cuantitativa Escolar
ha obtenido en la asig- | conti-
natura de matemati- | nua/Cua-
cas. litativa

ordinal

zage Edad estandarizada | Cuantitativa Escolar

por curso. continua
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kbit.pc.matrices Percentil en el que se | Cuantitativa Cognitiva-
encuentra el estudian- | discreta Inteligencia
te en la prueba de ma-
trices KBIT (Kaufman
Brief Intelligence Test)
correspondiente a la
inteligencia no verbal.

kbit.suma.t.1 Suma de las puntua- | Cuantitativa Cognitiva-
ciones tipificadas in- | discreta Inteligencia
teligencia verbal y no
verbal en la prueba de
matrices KBIT (Kauf-
man Brief Intelligence
Test) que ha obtenido
el estudiante.

t1_ac total Precision del estudian- | Cuantitativa Cognitiva-
te en la tarea de elimi- | continua Decodificacion
nacién de fonemas.

t1_rt_total Tiempo de reaccion | Cuantitativa Cognitiva-
del estudiante en la ta- | discreta Decodificacion
rea de eliminacion de
fonemas.

t10.ac.incong_menos_cong Precision del estudian- | Cuantitativa Cognitiva-
te en la tarea del efec- | continua Atencién
to Stroop.

t10.tr.incong_menos_cong Tiempo de reacciéon | Cuantitativa Cognitiva-
del estudiante en la ta- | continua Atencién
rea del efecto Stroop.

t16.ac_spanfinal Precision del estudian- | Cuantitativa Cognitiva-
te en la tarea de la me- | discreta Memoria
moria visoespacial.

t17.ac_threetask Precision del estudian- | Cuantitativa Cognitiva-
te en la tarea 3-back N- | discreta Memoria
back.

t17.ac_total Precision total del es- | Cuantitativa Cognitiva-
tudiante en las tareas | discreta Memoria

(1,2,3)-N-back.

65




A. VARIABLES DEL CONJUNTO DE DATOS

t2.ac.global Precision del estudian- | Cuantitativa Cognitiva-
te (para todos los tiem- | discreta Decodificacion
pos de reaccion) en la
tarea de coincidencia
de fonemas.
t2.tr.global Tiempo de reacciéon | Cuantitativa Cognitiva-
del estudiante en la ta- | discreta Decodificacion
rea de coincidencia de
fonemas.
t20_indice.congruencia Tiempo de reacciéon | Cuantitativa Cognitiva-
de conflicto del es-| continua Atencién
tudiante en la Prue-
ba de Red Atencional
(ANT).
t20_indice.congruenciaerrores Errores de conflicto | Cuantitativa Cognitiva-
del estudiante en la | continua Atencion
Prueba de Red Aten-
cional (ANT).
t3.ac.global Precision del estudian- | Cuantitativa Cognitiva-
te en la tarea de iden- | continua Decodificaciéon
tificacion de silabas.
t3.tr.global Tiempo de reacciéon | Cuantitativa Cognitiva-
del estudiante en la ta- | discreta Decodificacion
rea de identificacién
de silabas.
t4.ac.dibujo.colores Precision del estudian- | Cuantitativa Cognitiva-
te en la tarea de Deno- | discreta Decodificacion
minacion Automatiza-
da Rapida (RAN) (no
alfanuméricos).
t4.tr.dibujo.colores Tiempo de reacciéon | Cuantitativa Cognitiva-
del estudiante en la ta- | discreta Decodificacion

rea de Denominacién
Automatizada Rapida
(RAN) (no alfanuméri-
cos).
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t4_ac_alphanum Precision del estudian- | Cuantitativa Cognitiva-
te en la tarea de Deno- | discreta Decodificacion
minaciéon Automatiza-
da Rapida (RAN) (alfa-
numéricos).
t4_rt_alphanum Tiempo de reaccién | Cuantitativa Cognitiva-
del estudiante en la | discreta Decodificacion
tarea de Denomina-
cibon  Automatizada
Répida (RAN) (alfanu-
méricos).
t5.ac.palabra Precision del estudian- | Cuantitativa Cognitiva-
te en la tarea de lectu- | continua Decodificacién
ra de palabras.
t5.ac.pseudopalabra Precision del estudian- | Cuantitativa Cognitiva-
te en la tarea de lectu- | continua Decodificacion
ra de pseudopalabras
o palabras inexisten-
tes.
t5.tr.palabra Tiempo de reaccién | Cuantitativa Cognitiva-
del estudiante en la ta- | discreta Decodificacion
rea de lectura de pala-
bras.
t5.tr.pseudopalabra Tiempo de reaccién | Cuantitativa Cognitiva-
del estudiante en la ta- | discreta Decodificacién
rea de lectura de pseu-
dopalabras o palabras
inexistentes.
t6.ac.identidad Precision del estudian- | Cuantitativa Cognitiva-
te en la tarea de Efec- | continua Decodificacion
to Identidad de Letras
(Letter Identity Effect).
t6.ac.similitud Precision del estudian- | Cuantitativa Cognitiva-
te en la tarea de Efec- | continua Decodificaciéon

to de Similitud de Le-
tras (Letter Similarity

Effect).
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t6.tr.identidad Tiempo de reacciéon | Cuantitativa Cognitiva-
del efecto de identidad | continua Decodificacion
de letras del estudian-
te en la tarea Identifi-
cacion de letras - Iden-
tidad.
té.tr.similitud Tiempo del estudian- | Cuantitativa Cognitiva-
te en la condicidén “Si- | continua Decodificaciéon
militud” de la tarea
de Identificacidn de le-
tras Identidad.
t7.ac.efecto.tl Tiempo de reacciéon | Cuantitativa Cognitiva-
del efecto de transpo- | continua Decodificacién
sicién de letras en la
tarea Identificacion de
letras - Posicion.
t7.trefecto.tl Tiempo de reacciéon | Cuantitativa Cognitiva-
de la condicién | continua Decodificacion
“Transposicion” en la
tarea Identificaciéon
de letras - Posicion.
t8_ac_ps_word Precision del estudian- | Cuantitativa Cognitiva-
te en la tarea de repe- | continua Decodificacion
ticién de pseudopala-
bras.
t8_tr_ps.word Tiempo de reacciéon | Cuantitativa Cognitiva-
del estudiante en la ta- | discreta Decodificacién
rea de repeticiéon de
pseudopalabras.
t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent | Precision del estudian- | Cuantitativa Cognitiva-
te en la tarea del Efec- | continua Atencioén

to Stroop Numérico
(Numeric Stroop Ef-

fect).
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t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

Tiempo de reaccion
del estudiante en la
tarea del Efecto Stroop
Numérico (Numeric
Stroop Effect).

Cuantitativa
continua

Cognitiva-
Atencién
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Imputacion: relaciones entre

variables

B.1. Relacion grande

Tabla B.1: Tabla que muestra para cada variable que debemos imputar, las variables con las que comparte

una relacion grande.

Variable a imputar

Variables con las que comparte una relacion grande

testmonth

school, province

province

school, site, bilingual, fu_family_structure, fu_home_income, ma-
dre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos, lectu-
ra.vamos.a.librerias, lectura.visita.exposiciones

fu_family_structure

school, province, fu_home_income

fu_home_income

school, site, province, fu_family_structure, madre.diploma.mas.alto,
padre.diploma.mas.alto

madre.diploma.mas.alto

school, site, province, fu_home_income, padre.diploma.mas.alto

padre.diploma.mas.alto

school, site, fu_home_income, madre.diploma.mas.alto

lectura.compramos.revistas.periodicos

school, site, province

lectura.tenemos.libros

school

lectura.vamos.a.librerias

school, province
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lectura.animamos.a.leer

school

lectura.consult.enciclopedias.internet

school

lectura.visita.exposiciones

school, province

lectura.hijo.lee.novelas

school

lectura.hijo.escribe.cuentos

school

fu_home_language

fu_home_language_other

zage

school

kbit.pc.matrices

school, kbit.suma.t.1

kbit.suma.t.1

kbit.pc.matrices

t1_ac_total

age, grade, t4.tr.dibujo.colores, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra

t10.ac.incong_menos_cong

t4.tr.dibujo.colores, t5.tr.palabra, t5.tr.pseudopalabra

t2.ac.global

school, province

t2.tr.global

age, grade, t4.tr.dibujo.colores

t4.tr.dibujo.colores

age, school, grade, t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong, t2.tr.global,
t4_rt_alphanum, t5.tr.palabra, t5.tr.pseudopalabra

t4_rt_alphanum age, school, grade, t4.tr.dibujo.colores, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra

t5.ac.palabra t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra, t5.tr.pseudopalabra

t5.ac.pseudopalabra grade, t1_ac_total, t5.ac.palabra, t5.tr.palabra, t5.tr.pseudopalabra

t5.tr.palabra age, grade, t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong, t4.tr.dibujo.colores,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra,
t5.tr.pseudopalabra

t5.tr.pseudopalabra age, grade, t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong, t4.tr.dibujo.colores,

t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra

t8_tr_ps.word

school
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B.2. Relacion media

Tabla B.2: Tabla que muestra para cada variable que debemos imputar, las variables con las que comparte

una relaciéon media.

Variable a imputar

Variables con las que comparte una relacion media

testmonth

site

province

sex, grade, lectura.tenemos.libros, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.hijo.lee.novelas, fu_home_language other

fu_family_structure

lectura.hijo.lee.novelas

lectura.tenemos.libros

province

lectura.vamos.a.librerias

lectura.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones, lec-
tura.hijo.lee.novelas

lectura.animamos.a.leer

province, lectura.consult.enciclopedias.internet, lectu-
ra.hijo.lee.novelas

lectura.consult.enciclopedias.internet

lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.visita.exposiciones

lectura.visita.exposiciones

lectura.vamos.a.librerias, lectura.consult.enciclopedias.internet, lectu-
ra.hijo.lee.novelas

lectura.hijo.lee.novelas

province, fu_family_structure, lectura.vamos.a.librerias,
lectura.animamos.a.leer, lectura.visita.exposiciones, lectu-
ra.hijo.escribe.cuentos

lectura.hijo.escribe.cuentos

lectura.hijo.lee.novelas

lectura

school, kbit.suma.t.1

kbit.pc.matrices

province

kbit.suma.t.1

school, lectura

t1_ac_total

school,  tl0.ac.incong_menos_cong, t10.trincong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.tr.global, t3.tr.global, t4 rt_alphanum,
t5.ac.palabra, t8_ac_ps.word

t10.ac.incong_menos_cong

age, school, grade, t1_ac_total, t10.tr.incong_menos_cong, t2.tr.global,
t3.trglobal, t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra

t10.trincong_menos_cong

age, school, grade, t1_ac total, tl0.ac.incong_menos_cong,
t2.tr.global, t4.tr.dibujo.colores, t4_rt_alphanum, t5.ac.pseudopalabra,
t5.tr.palabra, t5.tr.pseudopalabra
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t17.ac_total

age, school, grade, t1_ac total, t2.trglobal, t4.tr.dibujo.colores,
t4_rt_alphanum, t5.tr.palabra, t5.tr.pseudopalabra

t2.ac.global grade, t1_ac_total, t4.tr.dibujo.colores

t2.tr.global school, t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong,
t10.tr.incong_menos_cong, t17.ac_total, t3.tr.global, t4 rt_alphanum,
t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra, t5.tr.pseudopalabra

t3.tr.global age, school, grade, t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong, t2.tr.global,

t4.tr.dibujo.colores, t4_rt_alphanum, t5.tr.palabra, t5.tr.pseudopalabra

t4.tr.dibujo.colores

t10.trincong_menos_cong, t17.ac_total, t2.ac.global, t3.trglobal,
t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra

t4_ac_alphanum t5.ac.pseudopalabra

t4_rt_alphanum t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.tr.global, t3.tr.global, t5.ac.palabra,
t5.ac.pseudopalabra

t5.ac.palabra age, school, grade, t1_ac_total, ti0.ac.incong_menos_cong,
t4.tr.dibujo.colores, t4_rt_alphanum

t5.ac.pseudopalabra age, school, t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t2.trglobal, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum, t4_rt_alphanum,
t8_ac_ps.word

t5.tr.palabra school, t10.tr.incong_menos_cong, t17.ac_total, t2.tr.global, t3.tr.global

t5.tr.pseudopalabra school, t10.tr.incong_menos_cong, t17.ac_total, t2.tr.global, t3.tr.global

t8_ac_ps.word

age, school, grade, t1_ac_total, t5.ac.pseudopalabra

t8_tr_ps.word

province
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B.3. Relacion pequeia

Tabla B.3: Tabla que muestra para cada variable que debemos imputar, las variables con las que comparte

una relacion pequeria.

Variable a imputar

Variables con las que comparte una relaciéon pequeia

testmonth

sex, age, grade, exclude, bilingual, fu_ family structure,
fu_home_income, madre.diploma.mas.alto, padre.diploma.mas.alto,
lectura.compramos.revistas.periodicos, lectura.tenemos.libros,
lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lec-
tura, fu_home_language, fu_home_language_other,
zage, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t. 1, t1_ac total,
t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.tr.global, t3.ac.global, t3.tr.global,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud,  t7.ac.efecto.tl,  t7.trefecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

province

exclude, lectura.consult.enciclopedias.internet, fu_home_language

fu_family_structure

sex, grade, exclude, site, bilingual, madre.diploma.mas.alto,
padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos,
lectura.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectu-
ra.animamos.a.leer, lectura.consult.enciclopedias.internet, lectu-
ra.visita.exposiciones, lectura.hijo.escribe.cuentos, fu_home_language,
fu_home_language_other, fu_family_structure

75




B. IMPUTACION: RELACIONES ENTRE VARIABLES

fu_home_income

sex, age,  testmonth, grade, exclude, bilingual, lectu-
ra.compramos.revistas.periodicos, lectura.tenemos.libros,
lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lec-
tura, fu_home_language, fu_home_language_other,
zage, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1, t1_ac total,
t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.tr.global, t3.ac.global, t3.tr.global,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

madre.diploma.mas.alto

sex, age, testmonth, grade, exclude, bilingual, fu_family_structure,
lectura.compramos.revistas.periodicos, lectura.tenemos.libros,
lectura.vameos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lec-
tura, fu_home_language, fu_home_language_other,
zage, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t. 1, t1_ac_total,
t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.tr.global, t3.ac.global, t3.tr.global,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent
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padre.diploma.mas.alto

sex, age, testmonth, grade, exclude, bilingual, fu_family_structure,
lectura.compramos.revistas.periodicos, lectura.tenemos.libros,
lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lec-
tura, fu_home_language, fu_home_language_other,
zage, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1, t1_ac total,
t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.tr.global, t3.ac.global, t3.tr.global,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, té6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

lectura.compramos.revistas.periodicos

sex, age, testmonth, grade, exclude, bilingual, fu_family_structure,
fu_home_income, madre.diploma.mas.alto, padre.diploma.mas.alto,

lectura.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectu-
ra.animamos.a.leer, lectura.consult.enciclopedias.internet,
lectura.visita.exposiciones, lectura.hijo.lee.novelas, lec-
tura.hijo.escribe.cuentos, lectura, fu_home_language,

fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1,
t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.tr.global, t3.ac.global, t3.tr.global,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud, té.tr.identidad,
t6.tr.similitud,  t7.ac.efecto.tl,  t7.trefecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent
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lectura.tenemos.libros

sex, age,  testmonth, grade, exclude, site, bilingual,
fu_family structure, fu_home_income, madre.diploma.mas.alto,
padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos,
lectura.vameos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lec-
tura, fu_home_language, fu_home_language_other,
zage, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1, t1_ac_total,
t10.ac.incong_menos_cong, t10.trincong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.trglobal, t3.ac.global, t3.trglobal,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl,  t7.trefecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8 tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

lectura.vamos.a.librerias

sex, age,  testmonth, grade, exclude, site, bilingual,
fu_family structure, fu_home_income, madre.diploma.mas.alto,

padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos,
lectura.tenemos.libros, lectura.animamos.a.leer, lec-
tura.hijo.escribe.cuentos, lectura, fu_home_language,

fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1,
t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.tr.global, t3.ac.global, t3.tr.global,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent
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lectura.animamos.a.leer

sex, age,  testmonth, grade, exclude, site, bilingual,
fu_family structure, fu_home_income, madre.diploma.mas.alto,
padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos,
lectura.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectu-
ra.visita.exposiciones, lectura.hijo.escribe.cuentos, lec-
tura, fu_home_language, fu_home_language_other,
zage, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1, t1_ac total,
t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.tr.global, t3.ac.global, t3.tr.global,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, té6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

lectura.visita.exposiciones

sex, age,  testmonth, grade, exclude, site, bilingual,
fu_family structure, fu home_income, madre.diploma.mas.alto,

padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos,
lectura.tenemos.libros, lectura.animamos.a.leer, lec-
tura.hijo.escribe.cuentos, lectura, fu_home_language,

fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1,
t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.tr.global, t3.ac.global, t3.trglobal,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
te.trsimilitud,  t7.ac.efecto.tl,  t7.trefecto.tl,  t8 ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent
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lectura.hijo.lee.novelas

sex, age, testmonth, grade, exclude, site, bilingual, fu_home_income,
madre.diploma.mas.alto, padre.diploma.mas.alto, lectu-
ra.compramos.revistas.periodicos, lectura.tenemos.libros, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet,  lectura,  fu_home_language,
fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1,
t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.tr.global, t3.ac.global, t3.tr.global,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

lectura.hijo.escribe.cuentos

sex, age,  testmonth, grade, exclude, site, bilingual,
fu_family structure, fu home_income, madre.diploma.mas.alto,

padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos,
lectura.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectu-
ra.animamos.a.leer, lectura.consult.enciclopedias.internet,
lectura.visita.exposiciones, lectura, fu_home_language,

fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1,
t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.tr.global, t3.ac.global, t3.tr.global,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4 rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8 tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent
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lectura

sex, age,  testmonth, grade, exclude, site, bilingual,
fu_family structure, fu_home_income, madre.diploma.mas.alto,
padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos, lectu-
ra.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer,
lectura.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones, lec-
tura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, fu_home_language,
fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices, t1_ac_total,
t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.tr.global, t3.ac.global, t3.tr.global,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, té6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

fu_home_language

sex, school, grade, exclude, site, province, bilingual,
fu_family structure, fu home_income, madre.diploma.mas.alto,
padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos, lectu-
ra.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer,
lectura.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones, lec-
tura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, fu_home_language

zage

sex, age,  testmonth, grade, site, province, bilingual,
fu_family_structure, fu_home_income, madre.diploma.mas.alto,

padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos,
lectura.tenemos.libros, lectura.vameos.a.librerias, lectu-
ra.animamos.a.leer, lectura.consult.enciclopedias.internet,
lectura.visita.exposiciones, lectura.hijo.lee.novelas, lec-
tura.hijo.escribe.cuentos, lectura, fu_home_language,
fu_home_language_other, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1,

t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.tr.global, t3.ac.global, t3.tr.global,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud,  t7.ac.efecto.tl,  t7.trefecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent
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kbit.pc.matrices

sex, age, testmonth, grade, site, bilingual, fu family structure,
fu_home_income, madre.diploma.mas.alto, padre.diploma.mas.alto,
lectura.compramos.revistas.periodicos, lectura.tenemos.libros,
lectura.vameos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectu-
ra,  fu_home_language,  fu_home_language other,  zage,
t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.tr.global, t3.ac.global, t3.tr.global,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

kbit.suma.t.1

sex, age, testmonth, grade, site, province, bilingual,
fu_family structure, fu home_income, madre.diploma.mas.alto,
padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos, lectu-
ra.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer,
lectura.consult.enciclopedias.internet,  lectura.visita.exposiciones,
fu_home_language, fu home_language_ other, zage, t1_ac_total,
t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.trglobal, t3.ac.global, t3.trglobal,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.trsimilitud,  t7.ac.efecto.tl,  t7.trefecto.tl,  t8 ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

t1_ac_total

sex, testmonth, site, province, bilingual, fu family structure,
fu_home_income, madre.diploma.mas.alto, padre.diploma.mas.alto,
lectura.compramos.revistas.periodicos, lectura.tenemos.libros,
lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectu-
ra,  fu_home_language,  fu_home_language other,  zage,
kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1, t3.ac.global, t4.ac.dibujo.colores,
t4_ac_alphanum, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud,
t6.tr.identidad, t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent
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B.3. Relacion pequena

t10.ac.incong_menos_cong

sex, testmonth, site, province, bilingual, fu_ family structure,

fu_home_income, madre.diploma.mas.alto, pa-
dre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos,
lectura.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectu-
ra.animamos.a.leer, lectura.consult.enciclopedias.internet,
lectura.visita.exposiciones, lectura.hijo.lee.novelas, lec-
tura.hijo.escribe.cuentos, lectura, fu_home_language,

fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1,
t17.ac_total, t2.ac.global, t3.ac.global, t4.ac.dibujo.colores,
t4_ac_alphanum, té6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

t10.trincong_menos_cong

sex, testmonth, site, province, bilingual, fu_family structure,
fu_home_income, madre.diploma.mas.alto, padre.diploma.mas.alto,
lectura.compramos.revistas.periodicos, lectura.tenemos.libros,
lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectu-
ra,  fu_home_language,  fu_home_language other, zage,
kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1, t17.ac_total, t2.ac.global,
t3.ac.global, t3.trglobal, t4.ac.dibujo.colores, t4 ac_alphanum,
t5.ac.palabra, té6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud,  t7.ac.efecto.tl,  t7.trefecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent,
t10.tr.incong_menos_cong

t17.ac_total

sex, testmonth, site, province, bilingual, fu_ family structure,
fu_home_income, madre.diploma.mas.alto, padre.diploma.mas.alto,
lectura.compramos.revistas.periodicos, lectura.tenemos.libros,
lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectu-
ra,  fu_home_language,  fu_home_language_other,  zage,
kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1, t10.ac.incong_menos_cong,
t10.tr.incong_menos_cong, t2.ac.global, t3.ac.global,
t3.tr.global, t4.ac.dibujo.colores, t4 ac_alphanum, t5.ac.palabra,
t5.ac.pseudopalabra, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
te.trsimilitud,  t7.ac.efecto.tl,  t7.trefecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent
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B. IMPUTACION: RELACIONES ENTRE VARIABLES

t2.ac.global

sex, ge, testmonth, site, bilingual, fu family structure,
fu_home_income, madre.diploma.mas.alto, padre.diploma.mas.alto,
lectura.compramos.revistas.periodicos, lectura.tenemos.libros,
lectura.vameos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectu-
ra,  fu_home_language,  fu_home_language other,  zage,
kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1, t10.ac.incong_menos_cong,
t10.tr.incong_menos_cong, t17.ac_total, t2.tr.global,
t3.ac.global, t3.trglobal, t4.ac.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

t2.tr.global

sex, testmonth, site, province, bilingual, fu family structure,
fu_home_income, madre.diploma.mas.alto, padre.diploma.mas.alto,
lectura.compramos.revistas.periodicos, lectura.tenemos.libros,
lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lec-
tura, fu_home_language, fu_home_language_other,
zage, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1, t2.ac.global,
t3.ac.global, t4.ac.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t5.ac.palabra, té6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tridentidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8 tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent, t2.tr.global
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B.3. Relacion pequena

t3.ac.global

sex, age, testmonth, school, grade, site, province, bilingual,
fu_family structure, fu_home_income, madre.diploma.mas.alto,
padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos, lectu-
ra.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer,
lectura.consult.enciclopedias.internet,  lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectura,
fu_home_language, fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices,
kbit.suma.t.1, t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong,
t10.tr.incong_menos_cong, t17.ac_total, t2.ac.global, t2.tr.global,
t3.tr.global, t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, té6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

t3.tr.global

sex, age, testmonth, school, grade, site, province, bilingual,
fu_family structure, fu home_income, madre.diploma.mas.alto,
padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos, lectu-
ra.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer,
lectura.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectura,
fu_home_language, fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices,
kbit.suma.t.1, t10.tr.incong_menos_cong, t17.ac_total,
t2.ac.global,  t3.ac.global, t4.ac.dibujo.colores, t5.ac.palabra,
t5.ac.pseudopalabra, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud,  t7.ac.efecto.tl,  t7.trefecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

85




B. IMPUTACION: RELACIONES ENTRE VARIABLES

t4.ac.dibujo.colores

sex, age, testmonth, school, grade, site, province, bilingual,
fu_family structure, fu_home_income, madre.diploma.mas.alto,
padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos, lectu-
ra.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer,
lectura.consult.enciclopedias.internet,  lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectura,
fu_home_language, fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices,
kbit.suma.t.1, t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong,
t10.tr.incong_menos_cong, t17.ac_total, t2.ac.global, t2.tr.global,
t3.ac.global, t3.trglobal, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

t4.tr.dibujo.colores

sex, testmonth, site, province, bilingual, fu family structure,
fu_home_income, madre.diploma.mas.alto, padre.diploma.mas.alto,
lectura.compramos.revistas.periodicos, lectura.tenemos.libros,
lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectu-
ra,  fu_home_language,  fu_home_language_ other. zage,
kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1, t3.ac.global, t4.ac.dibujo.colores,
t4_ac_alphanum, té6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl,  t7.trefecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent
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B.3. Relacion pequena

t4_ac_alphanum

sex, age, testmonth, school, grade, site, province, bilingual,
fu_family structure, fu_home_income, madre.diploma.mas.alto,
padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos, lectu-
ra.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer,
lectura.consult.enciclopedias.internet,  lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectura,
fu_home_language, fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices,
kbit.suma.t.1, t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong,
t10.tr.incong_menos_cong, t17.ac_total, t2.ac.global,
t2.tr.global, t3.ac.global, t3.tr.global, t4.ac.dibujo.colores,
t4.tr.dibujo.colores, t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, té6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent, t4_ac_alphanum

t4_rt_alphanum

sex, testmonth, site, province, bilingual, fu family structure,
fu_home_income, madre.diploma.mas.alto, padre.diploma.mas.alto,
lectura.compramos.revistas.periodicos, lectura.tenemos.libros,
lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectura,
fu_home_language, fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices,
kbit.suma.t.1, t2.acglobal, t3.ac.global, t4.ac.dibujo.colores,
t4_ac_alphanum, té6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
te.trsimilitud,  t7.ac.efecto.tl,  t7.trefecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

t5.ac.palabra

sex, testmonth, site, province, bilingual, fu_ family structure,
fu_home_income, madre.diploma.mas.alto, padre.diploma.mas.alto,
lectura.compramos.revistas.periodicos, lectura.tenemos.libros,
lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectura,
fu_home_language, fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices,
kbit.suma.t.1, t10.tr.incong_menos_cong, t17.ac_total, t2.ac.global,
t2.tr.global, t3.ac.globa, t3.tr.global, t4.ac.dibujo.colores,
t4_ac_alphanum, té.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent
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B. IMPUTACION: RELACIONES ENTRE VARIABLES

t5.ac.pseudopalabra

sex, testmonth, site, province, bilingual, fu family structure,
fu_home_income, madre.diploma.mas.alto, padre.diploma.mas.alto,
lectura.compramos.revistas.periodicos, lectura.tenemos.libros,
lectura.vameos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectu-
ra,  fu_home_language,  fu_home_language other,  zage,
kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1, t17.ac_total, t2.ac.global, t3.ac.global,
t3.trglobal, td.ac.dibujo.colores, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud,
t6.tr.identidad, t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

t5.tr.palabra

sex, testmonth, site, province, bilingual, fu family structure,
fu_home_income, madre.diploma.mas.alto, padre.diploma.mas.alto,
lectura.compramos.revistas.periodicos, lectura.tenemos.libros,
lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectura,
fu_home_language, fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices,
kbit.suma.t.1, t2.ac.global, t3.ac.global, t4.ac.dibujo.colores,
t4_ac_alphanum, té.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

t5.tr.pseudopalabra

sex, testmonth, site, province, bilingual, fu family structure,
fu_home_income, madre.diploma.mas.alto, padre.diploma.mas.alto,
lectura.compramos.revistas.periodicos, lectura.tenemos.libros,
lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectura,
fu_home_language, fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices,
kbit.suma.t.1, t2.acglobal, t3.ac.global, t4.ac.dibujo.colores,
t4_ac_alphanum, té.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl,  t7.trefecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent
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B.3. Relacion pequena

t6.ac.identidad

sex, age, testmonth, school, grade, site, province, bilingual,
fu_family structure, fu_home_income, madre.diploma.mas.alto,
padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos,
lectura.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectu-
ra.animamos.a.leer, lectura.consult.enciclopedias.internet,
lectura.visita.exposiciones, lectura.hijo.lee.novelas, lec-
tura.hijo.escribe.cuentos, lectura, fu_home_language,
fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1,
t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.tr.global, t3.ac.global, t3.trglobal,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra,
t5.trpalabra, t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
te.trsimilitud,  t7.ac.efecto.tl,  t7.trefecto.tl, t8_ac_ps.word,
8 tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

t6.ac.identidad

sex, age, testmonth, school, grade, site, province, bilingual,
fu_family structure, fu_home_income, madre.diploma.mas.alto,

padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos,
lectura.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectu-
ra.animamos.a.leer, lectura.consult.enciclopedias.internet,
lectura.visita.exposiciones, lectura.hijo.lee.novelas, lec-
tura.hijo.escribe.cuentos, lectura, fu_home_language,

fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1,
t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.trglobal, t3.ac.global, t3.tr.global,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra,
t5.trpalabra, t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
te.trsimilitud,  t7.ac.efecto.tl,  t7.trefecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8 tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent
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B. IMPUTACION: RELACIONES ENTRE VARIABLES

t6.tr.identidad

sex, age, testmonth, school, grade, site, province, bilingual,
fu_family structure, fu_home_income, madre.diploma.mas.alto,

padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos,
lectura.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectu-
ra.animamos.a.leer, lectura.consult.enciclopedias.internet,
lectura.visita.exposiciones, lectura.hijo.lee.novelas, lec-
tura.hijo.escribe.cuentos, lectura, fu_home_language,

fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1,
t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.trglobal, t3.ac.global, t3.trglobal,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra,
t5.tr.palabra, t5.tr.pseudopalabra, té6.ac.identidad, t6.ac.similitud,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl,  t7.trefecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8 tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

t6.tr.similitud

sex, age, testmonth, school, grade, site, province, bilingual,
fu_family structure, fu_home_income, madre.diploma.mas.alto,

padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos,
lectura.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectu-
ra.animamos.a.leer, lectura.consult.enciclopedias.internet,
lectura.visita.exposiciones, lectura.hijo.lee.novelas, lec-
tura.hijo.escribe.cuentos, lectura, fu_home_language,

fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1,
t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.trglobal, t3.ac.global, t3.trglobal,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra,
t5.trpalabra, t5.tr.pseudopalabra, té6.ac.identidad, t6.ac.similitud,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8 tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent
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B.3. Relacion pequena

t7.ac.efecto.tl

sex, age, testmonth, school, grade, site, province, bilingual,
fu_family structure, fu_home_income, madre.diploma.mas.alto,
padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos, lectu-
ra.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer,
lectura.consult.enciclopedias.internet,  lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectura,
fu_home_language, fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices,
kbit.suma.t.1, t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong,
t10.tr.incong_menos_cong, t17.ac_total, t2.ac.global,
t2.tr.global, t3.ac.global, t3.tr.global, t4.ac.dibujo.colores,
t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum, t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra,
t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra, t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.identidad,
t6.ac.similitud,  té.tr.similitud,  t7.trefecto.tl,  t8 ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

t7.trefecto.tl

sex, age, testmonth, school, grade, site, province, bilingual,
fu_family structure, fu home_income, madre.diploma.mas.alto,
padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos, lectu-
ra.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer,
lectura.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectura,
fu_home_language, fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices,
kbit.suma.t.1, t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong,
t10.tr.incong_menos_cong, t17.ac_total, t2.ac.global,
t2.tr.global, t3.ac.global, t3.tr.global, t4.ac.dibujo.colores,
t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum, t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra,
t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra, t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.identidad,
té.ac.similitud,  t6.tr.similitud,  t7.trefecto.tl, 8 ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent
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B. IMPUTACION: RELACIONES ENTRE VARIABLES

t7.trefecto.tl

sex, age, testmonth, school, grade, site, province, bilingual,
fu_family structure, fu_home_income, madre.diploma.mas.alto,
padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos, lectu-
ra.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer,
lectura.consult.enciclopedias.internet,  lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectura,
fu_home_language, fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices,
kbit.suma.t.1, t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong,
t10.tr.incong_menos_cong, t17.ac_total, t2.ac.global,
t2.tr.global, t3.ac.global, t3.tr.global, t4.ac.dibujo.colores,
t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum, t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra,
t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra, t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.identidad,
té.ac.similitud,  té.tr.similitud,  t7.trefecto.tl,  t8 ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

t8_ac_ps.word

sex, testmonth, site, province, bilingual, fu family structure,
fu_home_income, madre.diploma.mas.alto, padre.diploma.mas.alto,
lectura.compramos.revistas.periodicos, lectura.tenemos.libros,
lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectura,
fu_home_language, fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices,
kbit.suma.t.1, t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong,
t10.tr.incong_menos_cong, t17.ac_total, t2.ac.global,
t2.tr.global, t3.ac.global, t3.tr.global, t4.ac.dibujo.colores,
t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum, t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra,
t5.trpalabra, t5.tr.pseudopalabra, té6.ac.identidad, t6.ac.similitud,
t6.tr.identidad, t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent
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B.3. Relacion pequena

t8_tr_ps.word

sex, age, testmonth, grade, site, bilingual, fu_ family structure,
fu_home_income, madre.diploma.mas.alto, padre.diploma.mas.alto,
lectura.compramos.revistas.periodicos, lectura.tenemos.libros,
lectura.vamos.a.librerias, lectura.animamos.a.leer, lectu-
ra.consult.enciclopedias.internet, lectura.visita.exposiciones,
lectura.hijo.lee.novelas, lectura.hijo.escribe.cuentos, lectura,
fu_home_language, fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices,
kbit.suma.t.1, t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong,
t10.tr.incong_menos_cong, t17.ac_total, t2.ac.global,
t2.tr.global, t3.ac.global, t3.tr.global, t4.ac.dibujo.colores,
t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum, t4_rt_alphanum,
t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, té6.ac.identidad, t6.ac.similitud,
té.tr.identidad, t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl,
t8_ac_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9°_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent

sex, age, testmonth, school, grade, site, province, bilingual,
fu_family structure, fu home_income, madre.diploma.mas.alto,

padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos,
lectura.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectu-
ra.animamos.a.leer, lectura.consult.enciclopedias.internet,
lectura.visita.exposiciones, lectura.hijo.lee.novelas, lec-
tura.hijo.escribe.cuentos, lectura, fu_home_language,

fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1,
t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.tr.global, t3.ac.global, t3.trglobal,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl, t7.tr.efecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8_tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent
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B. IMPUTACION: RELACIONES ENTRE VARIABLES

t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent

sex, age, testmonth, school, grade, site, province, bilingual,
fu_family structure, fu_home_income, madre.diploma.mas.alto,

padre.diploma.mas.alto, lectura.compramos.revistas.periodicos,
lectura.tenemos.libros, lectura.vamos.a.librerias, lectu-
ra.animamos.a.leer, lectura.consult.enciclopedias.internet,
lectura.visita.exposiciones, lectura.hijo.lee.novelas, lec-
tura.hijo.escribe.cuentos, lectura, fu_home_language,

fu_home_language_other, zage, kbit.pc.matrices, kbit.suma.t.1,
t1_ac_total, t10.ac.incong_menos_cong, t10.tr.incong_menos_cong,
t17.ac_total, t2.ac.global, t2.trglobal, t3.ac.global, t3.trglobal,
t4.ac.dibujo.colores, t4.tr.dibujo.colores, t4_ac_alphanum,
t4_rt_alphanum, t5.ac.palabra, t5.ac.pseudopalabra, t5.tr.palabra,
t5.tr.pseudopalabra, t6.ac.identidad, t6.ac.similitud, t6.tr.identidad,
t6.tr.similitud, t7.ac.efecto.tl,  t7.trefecto.tl, t8_ac_ps.word,
t8 tr_ps.word, t9_ac_index_Incongruent_minus_Congruent,
t9_rt_index_Incongruent_minus_Congruent
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