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Temas a Discutirse

e Importancia de la investigacion institucional y las
decisiones sustentadas por datos.

e Criterios de admision a la UPR como objeto de
estudio.
* Conceptos basicos de la division recursiva.
» Construccion de Arboles
* Predictores
= Podar
* Error de Clasificacion
» Prediciendo el éxito de completar un grado
* Hallazgos
 Discusion y Preguntas



La Investigacion Institucional y las Decisiones
Sustentadas por Datos

 Cultura de Evaluacion y Avaldo Institucional (Meta 2, Diez Década):

““Generar y recopilar de forma sistematica y sistematizada la informacion
relevante al comportamiento institucional que permita a todas sus unidades una
planificacién eficiente y un procesos eficiente de toma de decisiones” (Objetivo

2).

“Incentivar la investigacion sobre los comportamientos institucionales tanto por
los sectores administrativos-gerencias, como por los académicos, en tanto la
Universidad es también objeto de estudio’” (Objetivo 3).

“Auspiciar la discusion informada de los datos institucionales en los foros
pertinentes del organigrama universitario y su utilizacion en la toma ponderada
de decisiones institucionales” (Objetivo 4).

» Las politicas respecto a las admisiones de estudiantes procedentes
de escuela superior son de interés para la UPRC, particularmente
cuando se han desarrollado criterios sistémicos uniformes de
admision a diversos recintos, cada uno con sus particulares y

grupos de servicio.



Adecuacidad de los criterios de admision a la UPR

e Trece anos después de la implantacion de los criterios de admision a
la UPR, se plantea la necesidad de analizar la adecuacidad de los
criterios de admision de la universidad en términos de su valor
predictivo, asi como para identificar posibles relaciones que puedan
servir de modelos alternos.

» Frecuentemente, se utilizan los analisis cuantitativos multivariados
que revelan las relaciones entre variables como un mecanismo para
refinar las politicas institucionales (Toutkoushian, 2007).

» Atales efectos, se ha identificado la divisidn recursiva (Recursive
partitioning ) como el mecanismo para analizar las relaciones entre
las variables recopiladas a través de la Solicitud de Admision
Uniforme de [a UPR y los datos académicos de escuela superior de
los estudiantes que ingresan a la UPR en Cayey procedentes de
escuela superior.



Division Recursiva

* Procedimiento mediante el cual un conjunto de
datos se divide en subconjuntos cada vez mas
homogéneos.

e Elresultado de este proceso tipicamente es un
dendograma, o un arbol de decisiones invertido.

e Este analisis puede utilizarse como un método
alterno al de la regresion o el analisis discriminante.



Caracteristicas

e Metodo No-Paramétrico

* Provee flexibilidad
* Clasificacion
" Regresion
* Las predicciones generalmente son tan
buenas o mejores que las que se obtienen
mediante el analisis discriminante o |la
regresion multiple.
* |ldentifica interacciones de primer orden.



Regla de division

Node 2
Class =1
AGE <= 28.500

Class Cases %

1 391 80.6
2 94 194
N =485
Terminal
Node 1
Class =1
Class Cases %
1 248 915
2 23 8.5
N =271
Terminal
Node 2
Class =1
Class Cases
1 39
2 2
N=41

Prediccion de

Node 1
/eiaswi—\ F
> ({PLAsmAG <= 127.500
1 500 65.1
2 268 34.9
N=768
Node 3
Class =1
BODYMASS <= 26.350
Class Cases %
1 143 66.8
2 71 33.2
N =214
Node 4
Class =2
PLASMAG <= 99.500
% Class Cases %
95.1 1 104 60.1
4.9 2 69 39.9
N=173
Terminal Node 5
Node 3 Class =2
Class =1 PEDIGREE <= 0.200
Class Cases % Class Cases %
1 45 81.8 1 59 50.0
2 10 18.2 2 59 50.0
N =55 N=118
Terminal Terminal
B Node 5
Class =2
lass Cases Class Cases %
1 42 433
2 55 56.7
N =97

pertenencia a

clase

Node 6

Class =2
BODYMASS <= 29.950
Class Cases %

1 109 38.5
2 174 61.5
N =283

Nodo raiz

Node 7

Class =1
PLASMAG <= 145.500
Class Cases

%

Terminal
Node 8

Class =2
Class Cases

%

Arbol de Decisiones (i.e., Dendograma)

1 52 68.4 1 57 275
2 24 316 2 150 725
N=76 N =207
1 1
Terminal Terminal a
Node 6 Node 7
Class =1 Class =2
Class Cases % Class Cases %
1 35 854 1 17 48.6
2 6 14.6 2 18 514
N=41 N=35
- Nodos terminales
<
«



Nodo Raiz

Regla de Division

0 2545 61.0

1629 39.0
N=4174




odo Termi

Terminal
Node 4

Class Cases %




Como construir el arbol de decisiones

* Principio basico: dividir el conjunto de datos en
subconjuntos homogeéneos, con relacion a la
variable dependiente.

* El Nodo Raiz se divide en dos sub-nodos.
= Cada sub-nodo se divide a su vez en sub-nodos.

* El proceso continuda hasta que algun criterio establecido
se cumpla (ej., nodo es homogéneo; n<=5)

= El arbol se poda hasta obtener el que cuente con el error
de clasificacion minimo.

e Elalgoritmo de CART se distingue por sus divisiones
binarias.



Cantidad de divisiones posibles

e Elalgoritmo de CART prueba todas las divisiones posibles de
|la variable independiente, y selecciona aquella con la
“mejor” division (i.e., aquella que mas reduce la
heterogeneidad de los datos) .

e Para una variable continua con “n” valores distintivos,
existen “n-1” divisiones posibles. Cada una de las “n-1”
divisiones se realizan en el punto “x;,”, que se encuentra en
el punto medio entre dos valores consecutivos ordenados
ey (i) oy (i+1) 9

X*”’and “X :

 Para una variable discreta con “J”” categorias, existen ““20-1-
1” divisiones posibles.



Variable Dependiente Categorica

Construccion de un arbol de decisiones mediante un
ejemplo de variable dependiente categorica, con las
siguientes condiciones:

 Prediccién: color (rojo, azul o amarillo)

» Predictores: tamafo (grande vs. pequefio)y
figura (circulo, cuadrado o triangulo).

® n:15
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CART

e Las divisiones ocurren por base de la reduccion de
la impureza de una funcion.

e Continua hasta que los datas en el nodo son
homegeneos, o hasta que existan muy pocos casos
disponibles.

e Este arbol “maximo” es a su vez podado hasta que
se obtenga un arbol con tasa de error minima.



Arboles de Clasificacion

e Evaluando la heterogeneidad de una variable

dependiente categorica:
* Se requiere una funcién ®(p;,, p,..-, Px ) con las siguientes
caracteristicas:

* Sip,=p,=... pxentonces ® es el maximo.
" Si pj=1ypi=0, Vj= j,entonces ® =0.

» CART ofrece diferentes reglas de division, dos de

las mas utilizadas son:
= GINI
* Twoing



Criterios de Division de GINI

» Medida de heterogeneidad (impureza) en el nodo:
- J 2 ( -
i(t)=1->p*(ilt)

j=1

e Lavariable de divisidn seleccionada es la que
minimiza:
Ai =i(t)-pyi(L)-p,i(2)

P(j|t) es la proporcion de la clase “” en el nodo “t”



Estimando el Tiempo a Completar el
Grado (N = 5,240)

e Tiempo a completar grado:
* 6.5 aN0s 0 Menos
* Mas de 6.5 anos

* Predictores:
* Indice de Escuela Superior

* Puntuaciones CEEB:
= Aptitud Matematica
= Aptitud Verbal
= Aprovechamiento en Inglés

= Aprovechamiento en
Espafol

= Aprovechamiento
Matematico

* Educacion del Padre

* Educacion de la Madre
* Ingreso Familiar

* Tipo de Escuela:

= Publica
* Privada

* Programa de Estudio de

Admision



ol de Clasifice

Clasificacion (muestra independiente) =




Importancia de la Variable

Variable Puntuacién
DEPARTMENT 100.00 1l
GPA_ADM 92.08 Il
SPANISH_ACH 85.81
MATH_ACH 77.13
VERBAL_APT 39.79
ENGLISH_ACH 38.63
MATH_APT 29.64
FATHER EDU 10.70
FAMILY _INCOME 8.80
SCHOOL TYPE 5.73
GENDER 2.57
MOTHER _EDU 2.07

FIRST _GENERATION

2.06




GM_AI]4¢ 336.50
Class =0
GPA_ADM <= 291.50
Class Cases %

0 1512 710
1 619 290
N=2131

GPA_AN.{> 291.50

Class =0 Class =1
(GRAD_DEPARTMENT = (5,6,8,9) 'GRAD_DEPARTMENT =(1,3,6,7,9)
Class Cases % Class Cases %
0 775 65.2
N=943

GRAD_D@ART»FA (1.367.9)

Class =0
MATH_ACH <= 613.00
Class Cases %

0 642 646
1 352 354

——— -

MATH,AC!-I <=613.00
Class =0 -
(GRAD_DEPARTMENT = (3,6.9) Gass e 50
o 3 45
1 63 955
6

GRAD_BE’AR“NE\IT (3.6,9) (1,7)
Clas:

Class =0

SPANISH_ACH <= 562.00 SPANISH_ACH <= 562.50
Class Cases %
0 126 486
1133 514
N=259

I
I

MATH_AQL 613.00

SPAMSH_A4H <=562.00

Class =1
Class Cases %
0 4 143
1o w7
N




Nodo Raiz

Class =1
GPA_ADM<= 3.365
Class Cases %

0 2545 61.0
1 1629 39.0
N=4174




Class =1
GPA_ADM <= 336.50
Class Cases %

0 2545 61.0
1 1629 39.0
N=4174

GPA_ADNI<= 336.50

Class =0
GPA_ADM <= 291.50
Class Cases %

0 1512 71.0

1 619 29.0

N=2131

GPA_ADN|<= 291,50

Class =0
GRAD_DEPARTMENT =
(1,2,3,6,8,9,11)

Class Cases %
0 737 782

1 206 218

N=943

GRAD_DEPARTN4\IT =(1,2,3,68,.)

Class =0
Class Cases %
0 701 818
1 156 18.2

N=857

GMD_DEAWVIW =(4,5,7,10)

Class =1
Class Cases %
0 36 419
1 50 58.1

N=86

GPA_AmI> 291.50

Class =0
GRAD_DEPARTMENT = (5,6,8,9)
Class Cases %

0 775 65.2
1 413 34.8
N=1188

GRAD_DEPARTI/ENT =(5,6,8,9)

Class =1
Class Cases %
0 0 0.0
1 33 100.0
N=33
e ———

GRAD_DEPAFITN41T =(1,234,7,.)

Class Cases %

Class =0

775 67.1
380 32.9

N=1155

GRAD_DEPAR"MENT =(36,9)

Class =1
SPANISH_ACH <=562.00
Class Cases %

0 126 48.6
1 133 51.4
N=259

SPANISH_A({H <=562.00

Class =1
Class Cases %
0 6 6.0
1 94 94.0
N =100

SPA| NISH_A|:H > 562.00

Class =0
Class Cases %
0 120 755
1 39 245
N=159




Class =1

Class Cases %
0 2545 61.0

N=4174

GPA_ADM <= 336.50

1 1629 39.0

=(.2347..)

Class =0
ases %
775 67.1
380 32.9
N=1155

GPA_AIJ\1> 336.50

Class =1
GPA_ADM <= 380.50
Class Cases %

0 1033 50.6
1 1010 49.4

N=2043
I

|

GPA_ADNI<= 380.50

Class =1
GRAD_DEPARTMENT = (1,3,6,7,9)
Class Cases %

0 803 56.4
1 620 43.6
N=1423

GRAD_DEPAR'IT*ENT =(1,3,6,7,9)

Class =0
MATH_ACH <= 613.00
Class Cases %

0 642 64.6
1 352 354
N =994

MATH_ACPI <=613.00

Class =0

GRAD_DEPARTMENT = (3,6,9)
Class Cases %

0 639 689
1 289 3L1

N=028
I

MATH_AC'l( > 613.00

Class =1
Class Cases %
0 3 45
1 63 95.5

GRAD_DEPAF{TMENT =17

Class =0
SPANISH_ACH <= 562.50
Class Cases %

0 513 76.7

1 156 23.3

N =669
I

GRAD_DEPARTN!ENT =(2,458,..)

GPA_AI Dr\I > 380.50

Class =1
Class Cases %
0 230 37.1
1 390 62.9

Class =1
Class Cases %
0 161 375
1 268 62.5
N =429

SPANISH_A*H <=562.50

Class =0
Class Cases %
0 509 79.4
1 132 20.6
N=641
e———

SPANISH_AI:H > 562.50

Class =1
Class Cases %
0 4 143
1 24 857
N=28
e——




Algunos Hallazgos

e En general, 49% de los estudiantes completan
el grado dentro del 150% del tiempo esperado

(i.e., 6 afos).
e Si el indice de escuela superior era > 3.80, 63%
completan el grado en la UPRC.

e Siel indice de escuela superior esta entre
3.37 Y 3.80, 43.6% completan el grado;

* Si ademas ingresaron a los departamentos de
Administracion de Empresas, Ciencias Sociales,
Estudios Hispanicos, Inglés y Matematicas, 62.5%
completan el grado.




Algunos Hallazgos

* Si el indice de escuela superior es < 3.37, 71%
no completaran el grado.

e Siel indice de escuela superior esta entre
2.92 and 3.36, y el departamento de admision
es:

* Educacion Fisica, Estudios Hispanicos, Inglés y
Matematicas, 100% (n = 33) completaran el grado.

* Otro departamento, 67% (n = 33) no completaran
el grado.

* Si el indice de escuela superior es < 2.92,
78.2% no completaran el grado.



Valor de las Interacciones
de Primer Orden

e Analisis de CART:

* Puede utilizarse como una alternativa a la regresion,
el analisis discriminante y otros metodos -
parameétricos para resolver problemas de prediccion.

* Puede utilizarse para complementar los analisis antes
mencionados, brindando una explicacion mas clara
de la interaciion entre las variables.

* La Division Recursiva nos permite obtener
predicciones que son tan buenas, 0 mejores que
aquellas arrojadas por el analisis discriminante o
la regresion multiple.



Valor de las Interacciones de Primer Orden

Las interacciones de primer orden:

e Arrojan evidencia empirica mas solida para
el desarrollo de politicas institucionales
respecto a criterios de admision.

* Le ofrecen a las oficinas de Investigacion
nstitucional y Avaluo un modelo alterno
para identificar las variables latentes y las
interacciones que afectan el ambiente
académico.




Valor de la Division Recursiva
para la Investigacion Institucional

e Las interacciones de primer orden arrojan los datos
necesarios para disefar planes de intervencion de
calidad dirigidos a aumentar la retencion y las tasas de
graduacion, asi como para fomentar el éxito academico.

e El Andlisis de CART le permite a los/las investigadores
identificar diferentes escenarios de “riesgo”,
redundando en la identificacion y recomendacion para la
adjudicacion de responsabilidad a aquellas unidades
institucionales cuya responsabilidad es brindarle servicio
a estas poblaciones.



Valor de la Division Recursiva
para la Administracion Universitaria

» Le ofrece ala administracidn, la facultad, los/las
consejeros/as profesionales y a otras partes interesadas (i.e.,
stakeholders) la informacidn que sustenta el desarrollo de
intervenciones, programas, servicios y politicas
institucionales que fomenten el desarrollo integral de los
diferentes grupos de estudiantes mediante la division
recursiva.

» Provee una herramienta para que las partes interesadas (i.e.,
“stakeholders”) en los desempefios universitarios
desarrollen una apreciacion mayor por la importancia que
tiene la investigacion institucional para el mejoramiento
continuo de la universidad, particularmente cuando los
hallazgos de los estudios institucionales generan informacion
compleja sobre los comportamientos estudiantiles, tales
como los que se obtienen a través de la Division Recursiva.






Informacion Adicional:

Dr. José N. Caraballo, Dept. Matematicas

jcaraballo@cayey.upr.edu

Profa. Irmannette Torres-Lugo, OAII
irmannette.torres@upr.edu
Para éste y otros datos y estudios institucionales, visite:

Oficina de Avaluo e Investigacion Institucional

http://www.cayey.upr.edu/oficina-de-avaluo-e-
investigacion-institucional




