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RESUMEN

TITULO: MACHINE LEARNING PARA LA PREDICCION DE SERIES
TEMPORALES EN INDICADORES DE DESARROLLO MUNDIAL"

AUTOR: MIGUEL ALBERTO PLAZAS WADYNSKI™

PALABRAS CLAVE: Machine Learning, Indicadores de Desarrollo Mundial,
Dataset, Estimadores, Arbol de Decision, Bosque Aleatorio, Maquina de Soporte

Vectorial, Clasificacion, Regresion, Coeficiente de Determinacion.
DESCRIPCION:

Los Indicadores de Desarrollo Mundial, son una base de datos estadistica gratuita del
Banco Mundial que nos otorga una perspectiva respecto el desarrollo global y calidad de
vida de las personas. El Banco Mundial agrupa los indicadores en Conjuntos por teméaticas,
a saber: Agricultura y desarrollo rural, Cambio climatico, Economia y crecimiento, etc.
Kaggle, que es una plataforma para la predicciéon y el andlisis de modelos, public6 un
Dataset conformado por Indicadores de Desarrollo del Banco Mundial desde 1960 hasta
2015. En este proyecto se aplica Machine Learning para determinar el grado de
predictibilidad, las relaciones y dependencias entre los diversos conjuntos de indicadores
para Colombia y Suramérica. Para llevar a cabo la tarea de analizar el Dataset y el
comportamiento de los indicadores de desarrollo mundial se disefié un Flujo de Trabajo,
donde tenemos un Conjunto Base conformado por los indicadores de desarrollo utilizados
para predecir el valor de cada indicador de un conjunto Target. Lo que se hace es
Preprocesar los datos tomados del Dataset de Kaggle, e iterar cada conjunto, Base y
Target, utilizando los indicadores de un Conjunto Base para predecir cada indicador de un
Conjunto Target, por medio de tres estimadores (Arbol de Decision, Bosque Aleatorio,
Maquina de Soporte Vectorial) y determinando para cada conjunto la media del Coeficiente
de Determinacion (R?), que es la métrica seleccionada para evaluar el rendimiento de cada

uno de los estimadores.

* Trabajo de grado
“Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanica. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica.
Director: Ph.D Raul Ramos Pollan.



ABSTRACT

TITLE: MACHINE FOR LEARNING FOR THE PREDICTION OF THE TEMPORARY
SERIES IN GLOBAL DEVELOPMENT INDICATORS®

AUTHOR: MIGUEL ALBERTO PLAZAS WADYNSKI™

KEYWORDS: Machine Learning, World Development Indicators, Dataset,
Estimators, Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine, Classification,

Regression Coefficient of Determination.
DESCRIPTION:

The World Development Indicators, are a free statistical database of the World Bank
that gives us a perspective on the global development and quality of life of the
people. The World Bank groups the indicators in sets by topics, namely: Agriculture
and Rural Development, Climate Change, Economy and Growth, etc. Kaggle, which
is a platform for model prediction and analysis, published a Dataset made up of
World Bank Development Indicators from 1960 to 2015. In this project, Machine
Learning is applied to determine the degree of predictability, relationships and
dependencies between the different sets of indicators for Colombia and South
America. To carry out the task of analyzing the Dataset and the behavior of the global
development indicators a Workflow was designed, where we have a Base Set made
up of the development indicators used to predict the value of each indicator of a
Target Set. What is done is to preprocess the data taken from the Kaggle Dataset,
and iterate each set, Base and Target, using the indicators of a Base Set to predict
each indicator of a Target Set, by means of three estimators (Decision Tree, Random
Forest, Support Vector Machine) and determining for each set the mean of the
Coefficient of Determination (R?), which is the metric selected to evaluate the

performance of each of the estimators.

* Bachelor Thesis
* Faculty of Physical-Mechanical Engieering. School of Engineering and Computer Science.
Director: Ph.D Raul Ramos Pollan.
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INTRODUCCION

En nuestros dias es de vital importancia la informacion, el lograr analizar variables
especificas de determinado conjunto de datos nos permite visualizar un universo
infinito de posibilidades desde cualquier ambito que se observe bien sea econémico,

social, o educativo.

El Machine Learning esta siendo aplicado de manera innovadora ya que ha
permitido acelerar el proceso de automatizacion de muchos procesos actuales, por
lo cual es interesante utilizarlo para analizar el comportamiento de las variables en
cualquier entorno, especialmente en el Desarrollo Mundial. Para lo cual, resulta
interesante analizar el comportamiento de los Indicadores de Desarrollo Mundial.

Los Indicadores de Desarrollo Mundial (IDM) son una base de datos estadistica
gratuita del Banco Mundial que nos otorga una perspectiva respecto el desarrollo
global y calidad de vida de las personas, los cuales son compilados a partir de
fuentes internacionales reconocidas oficialmente. Los IDM presentan los datos de
desarrollo mundial mas actuales y precisos disponibles, e incluye estimaciones
nacionales, regionales y mundiales. La periodicidad de los registros es anual y la
frecuencia de actualizacion es trimestral. De igual forma contiene estadisticas de

aproximadamente 250 economias que datan de 1960 hasta la actualidad. [1]

El Banco Mundial agrupa los indicadores por temas en los siguientes conjuntos:
Agricultura y desarrollo rural; Eficacia de la ayuda, Cambio climéatico, Economia y
crecimiento; Educacioén, Energia y mineria; Medio ambiente, Deuda externa, Sector
financiero, Género, Salud, Infraestructura, Proteccién social y trabajo; Pobreza,
Sector privado, Sector publico, Ciencia y tecnologia, Desarrollo social, Comercio y
Desarrollo urbano. [2]
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1 OBJETIVOS
1.1 Objetivo General

Definir, implementar y evaluar modelos predictivos de series temporales de
indicadores de desarrollo del Banco Mundial sobre Colombia.

1.2 Objetivos Especificos

e Caracterizar el registro histérico de indicadores de desarrollo del Banco
Mundial (RHID) de forma general, y consecuentemente tomar como enfoque
principal Colombia y secundariamente los paises de la region sur americana.

e Construir un flujo de trabajo para pre-procesar los datos del RHID.

e Construir modelos predictivos y medir su capacidad de prediccion.

e Determinar qué indicadores de desarrollo son mas valiosos para el desarrollo
de modelos predictivos basados en Machine Learning para Colombia.

e Evaluar la confiabilidad estadistica de los métodos desarrollados.
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2 JUSTIFICACION

Los Indicadores del Banco Mundial se usan en estudios estadisticos, proyecciones
econOmicas y de manera general su aplicacion mas notoria es su participacion en

el soporte del cumplimiento de la Agenda 2030 para el Desarrollo sostenible.

La Asamblea General de la ONU adoptd el mes de septiembre del afio 2015 la
Agenda 2030 para el Desarrollo Sostenible, un plan de accion a favor de las
personas, el planeta y la prosperidad, que también tiene la intencion de fortalecer la

paz universal y el acceso a la justicia.

La Agenda plantea 17 objetivos ilustrados en la Figura 1. los cuales son de caracter

integrado e indivisible que abarcan las esferas econémica, social y ambiental. [3]

Figura 1: Objetivos de desarrollo sostenible segun la ONU
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Fuente: Naciones Unidas, “Objetivos de Desarrollo Sostenible”, 2015. [En linea]. (Recuperado 10 de junio de
2017). Disponible en http://www.un.org/sustainabledevelopment/es/objetivos-de-desarrollo-sostenible/

Es en este punto donde estos indicadores juegan un papel vital siendo el pilar
angular por el cual se analiza e informa el progreso del cumplimiento de los

mencionados objetivos.
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El aplicar Machine Learning a estos datos nos otorga la posibilidad de encontrar
relaciones y dependencias entre los indicadores de los paises, asi como también

poder predecir indicadores o tendencias futuras.

En 2010, Kaggle! fue fundada como una plataforma para la prediccién de modelos
y analisis de competiciones en la que las empresas y los investigadores publican
sus datos y los estadisticos y los mineros de datos de todo el mundo compiten para
producir los mejores modelos. Kaggle también organiza concursos de reclutamiento
en los cuales los cientificos de datos compiten por la oportunidad de entrevistarse

en empresas lideres en ciencia de datos como Facebook, Winton Capital y Walmart.

En enero de 2016, Kaggle lanz6 su producto Dataset?, haciendo una seleccion de
conjuntos de datos publicos disponibles en Kaggle. Cada conjunto de datos tiene
habilitados Scripts, asi como un foro dedicado, que permite la conversacion y la
colaboracién entre los cientificos de datos y el trabajo que estan haciendo en cada
conjunto de datos. [4]

De hecho, Kaggle, tiene una competicioén para el analisis de los IDM por medio de
un Dataset recopilado directamente de la base de datos publica del Banco Mundial.
De alli fue de donde extraje el Dataset con los Indicadores registrados hasta el afio
de 2015.3

1 https://www.kaqggle.com/
2 Dataset significa Conjunto de Datos
3 https://www.kaggle.com/worldbank/world-development-indicators
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3 MARCO TEORICO

3.1 Aprendizaje Automatico

El Aprendizaje Automatico o Machine Learning es una subarea central de la
inteligencia artificial cuyo objetivo es disefiar algoritmos de aprendizaje que realicen

el aprendizaje automaticamente sin asistencia o intervencion humana.

El aprendizaje que se hace se basa siembre en algun tipo de observaciones o datos

con el objetivo de encontrar patrones 6 hacer algo mejor basandose en registros.[5]

Algunos ejemplos de Problemas de Aprendizaje Automatico son: Reconocimiento
de Optico de caracteres, Deteccion de rostros, filtrado de correo basura, deteccion

de fraude, diagndsticos médicos, motores de busqueda.

En Machine Learning, la mayoria de Dataset, pueden ser representados como
tablas que contienen valores numéricos. Cada fila es denominada como una
observacion, una muestra, o un dato puntal. Cada columna es denominada como

una caracteristica o una variable.

Vamos a llamar N el numero de filas (o0 el nimero de puntos), y D el nUmero de
columnas (o numero de caracteristicas). EI numero D también es llamado
dimensionalidad de los datos. La razén es porque podemos ver esta tabla como un
conjunto E de vectores en un espacio con D dimensiones (0 espacio vectorial). Aqui,

un vector x contiene D numeros (x4, ..., Xp) , también llamado componentes.

Generalmente se hace una distincion entre aprendizaje supervisado y aprendizaje

no supervisado.
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3.1.1 Aprendizaje Supervisado. Es cuando tenemos una etiqueta y asociada a
cada punto de dato x. El objetivo es aprender el mapeo de x a y de nuestros datos.
Los datos nos dan este mapeo para un conjunto finito de puntos, pero lo que
gueremos es generalizar este mapeo. En otras palabras, queremos encontrar la
etiqueta de cualquier punto x que no pertenece a nuestros datos.

Matematicamente, el aprendizaje supervisado consiste en encontrar una funcién f
gue mapea un conjunto de puntos E a un conjunto de etiquetas F, conociendo un
conjunto finito de asociaciones (x,y) lo cual es dado por nuestros datos. De forma
general: Después de observar los pares (x;y;), dado un nuevo x, podemos

encontrar su correspondiente y aplicando la funcioén f a x.

Una practica comun es dividir un conjunto de datos en dos subconjuntos: un
conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba. Aprendemos la funcion f en el
conjunto de entrenamiento, y la probamos en el conjunto de prueba. Esto es
esencial para evaluar el poder predictivo de un modelo. Asi mismo, generalmente
se hace una distincion entre clasificacion y regresion, dos casos particulares del

aprendizaje supervisado se ilustran en la Figura 2.

e Clasificacion: es cuando las etiguetas y pueden tomar sélo un nimero finito
de valores (categorias). Cuando solo hay dos categorias, el problema se
denomina clasificacion binaria, y cuando hay méas de dos categorias, el
problema se denomina clasificacién multiclase. Algunos ejemplos:

o Reconocimiento de digitos: x es una imagen con digitos escritos a
mano, y es un digito entre 0y 9.

o Filtrado de Spam: x es un e-mail, y y es 0 0 1 si ese e-mail es Spam
onolo es.

e Regresion: es cuando las etiguetas de y pueden tomar cualquier valor real
(continuo). Algunos ejemplos incluyen:

o Prediccion del Stock de un Local.
o Prediccion de ventas.

o Deteccion de la edad de una persona en base a una fotografia.

16



Figura 2: Diferencias entre clasificacion y regresion.

Classification Regression
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Fuente: C. Rossant, “IPython Interactive Computing and Visualization Cookbook,” 2014, pp. 269.

3.1.2 Aprendizaje No Supervisado. Es cuando no tenemos ninguna etiqueta. Lo
gue queremos hacer es descubrir alguna estructura oculta en los datos. Es mas
dificil de comprender que el aprendizaje supervisado, el sentido de que no hay una
pregunta y una respuesta precisas en general. A continuacion, estos son algunos
términos importantes relacionados con el aprendizaje no-supervisado:
e Clustering: Agrupamiento de puntos similares dentro de clUsteres.
e Estimacion de densidad: Estimacion de una densidad de probabilidad que
puede explicar la distribucion de los puntos de los datos.
e Reduccion de dimension: Obtener una representacion simple de los
puntos de los datos que tienen una alta dimensionalidad mediante la
proyeccion de estos en un espacio de menor dimension. Esta técnica se

utiliza especialmente para la visualizacion de datos. [6]

17



3.2 Métodos de Machine Learning

En Machine Learning tenemos diversos métodos para resolver los problemas de
regresion o de clasificacion. Como veremos mas adelante el Dataset de los
indicadores de desarrollo estdn compuestos por valores reales continuos, por lo cual
la tarea a la cual nos enfrentamos es de regresion. Asi pues, se decidio utilizar tres
meétodos de aprendizaje supervisado para esta tarea de regresion: Decision Tree
Regressor (DTR), Support Vector Regressor (SVR) y Random Forest Regressor
(RFR). Se seleccionaron estos tres métodos en particular debido a que su costo

computacional es apropiado para el flujo de trabajo planteado mas adelante.

3.2.1 Decision Tree. Un Decision Tree o Arbol de Decision es una estructura de
datos jerarquica que implementa la estrategia de dividir y conquistar. Es un método
no paramétrico eficiente, que puede usarse tanto para la clasificacion como para la
regresion. [7]

De forma més detallada, es un modelo jerarquico para el aprendizaje por lo cual una
region local es identificada en una secuencia de divisiones recursivas en un nimero
menor de pasos. Un arbol de decisiones esta compuesto por nodos de decision
internos y hojas terminales, en la Figura 3. se detalla un ejemplo. Cada nodo de
decision m implementa una funcion de prueba f,,(x) con resultados discretos
etiquetando las ramas. Dada una entrada, en cada nodo, se aplica una pruebay se
toma una de las ramas dependiendo del resultado. Este proceso comienza en la
raiz y se repite recursivamente hasta que se golpea un nodo hoja, momento en el

cual el valor escrito en la hoja constituye la salida.
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Figura 3: Ejemplo de un Dataset y su correspondiente Arbol de Decision
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Fuente: E. Alpaydin, “Introduction to Machine Learning Second Edition,” 2 edition., London, England: MIT
Press, 2010, pp. 186.
Un arbol de decision es también un modelo no paramétrico en el sentido de que no
asumimos ninguna forma paramétrica para las densidades de clase y la estructura
de arbol no se fija a priori pero el arbol crece, las ramas y las hojas se agregan,
durante el aprendizaje dependiendo de la complejidad del problema inherente a los

datos.

Cada f,,(x) define un discriminante en el espacio de entrada d-dimensional
dividiéndolo en regiones mas pequefias que se subdividen mas a medida que
tomamos un camino desde la raiz hacia abajo. f,,(+) es una funcion simple y cuando
se escribe como un arbol, una funcion compleja se descompone en una serie de
decisiones simples. Diferentes métodos de arboles de decision asumen diferentes
modelos para f,,(-), y la clase de modelo define la forma del discriminante y la forma
de las regiones. Cada nodo hoja tiene una etiqueta de salida, que en el caso de la

clasificacion es el cddigo de clase y en la regresion es un valor numérico.
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Un nodo hoja define una regidn localizada en el espacio de entrada donde las
instancias que caen en esta region tienen las mismas etiquetas (en la clasificacion)
o salidas numéricas muy similares (en regresion). Los limites de las regiones estan
definidos por los discriminantes que estan codificados en los nodos internos en el

camino desde la raiz hasta el nodo de la hoja.

La colocacion jerarquica de las decisiones permite una rapida localizacién de la
region que cubre una entrada. Por ejemplo, si las decisiones son binarias, entonces
en el mejor de los casos, cada decision elimina la mitad de los casos. Si hay b
regiones, entonces en el mejor de los casos, la region correcta se puede encontrar

en log, b decisiones.

3.21.1 Decision Tree Clasiffier. En un Decision Tree Clasifier o Arbol de
Decision de Clasificacién tenemos que la buena calidad de una division se cuantifica
por una medida de impurezas. Una division es pura si después de la division, para
todas las ramas, todas las instancias que eligen una rama pertenecen a la misma
clase. Sea para el nodo m, N,, es el nimero de instancias de entrenamiento que

alcanzan el nodo m. Para el nodo raiz, es N. N, de N,, pertenece a la clase C; con

¥: Ni, = N,,. Dado que una instancia alcanza un nodo m, el estimado para la

probabilidad de la clase C; es:

~ . Nk,
P(Cilx,m) = ply = 3
3.2.1.2 Decision Tree Regresor. Un Decision Tree Regresor o Arbol de

Decisién Regresor se construye casi de la misma manera que uno de clasificacion,
excepto que la medida de impurezas apropiada para la clasificacién se sustituye por
una medida apropiada para la regresion. Digamos que para el nodo m, X,, es el
subconjunto de X que llega al nodo m; es decir, es el conjunto de todo x € X que
satisface todas las condiciones en los nodos de decision en el camino desde la raiz

hasta el nodo m.

20



Sea:

b, (x) = {1 six € Xp:x alcanza el nodom
m 0 de otra manera

En regresion, la buena calidad de una division se mide por el error cuadratico medio

del valor estimado.

Recordemos que:
1 t 2 t
En = N_Z(T = gm) by (x*)
mT
Donde:

Ny, = |Xm| = Zt bm(xt)

_ thm(xt) rt
Im = T ()
rt = g(xH+e,

En un nodo, se usa la media de las salidas requeridas de las instancias que

alcanzan todo el nodo. [7]

3.2.2 Support Vector Machine. Un Support Vector Machine (SVM) 6 Maquina de
Soporte Vectorial es una representacion de las muestras de entrenamiento como
puntos en el espacio, mapeados de modo que las muestras de las diversas
categorias son divididas por una clara brecha considerada como hiper-plano que es
tan amplia como sea posible. Un hiper-plano es una linea que divide el espacio de
una variable de entrada.

En SVM, se selecciona un hiper-plano que separe mejor los puntos en el espacio

de la variable de entrada en base a su clase.

Luego se mapean nuevas muestras dentro del mismo espacio y se predice que

pertenezcan a una categoria u otra basandose en qué lado de la brecha caen. [8]
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3.2.2.1 Support Vector Clasiffier. Considere el problema de clasificacion

bidimensional mostrado en la Figura. 4. Esta figura nos muestra dos clases (circulos

grises y blancos) que pueden ser separados por cualquiera de las lineas mostradas.

Especificamente, cualquiera de tales lineas de separacion puede escribirse como

el lugar de los puntos ( x ) en el plano bidimensional que satisfacen lo siguiente,
Bo+B"x=0

Para clasificar una x arbitraria usando esta linea, solo se calcula el signo de S, +
BTx y se asigna una clase al signo positivo y la otra clase al signo negativo. Para
especificar Unicamente una linea de separacién (o, hiperplano en un espacio de

mayor dimension) necesitamos criterios adicionales.

Figura 4: Clasificacion Bidimensional

Fuente: J. Unpingco, “Python for Probability, Statistics, and Machine Learning” Springer, 2016, pp. 250.

Ahora bien, en la Figura 5. Se muestran los datos con dos lineas paralelas a la
frontera que forman un margen alrededor de la linea central de separacion. El
algoritmo de Maximal marigin o Margen Maximo, encuentra la margen mas amplia
y la unica linea separadora. Como consecuencia, el algoritmo descubre los

elementos de los datos que tocan los margenes. Estos son los elementos de apoyo.
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Los otros elementos alejados de la frontera no son relevantes para la solucion. Esto
reduce la varianza del modelo porgue la solucién es insensible a la eliminacion de
elementos distintos a estos elementos de soporte (por lo general una pequefia
minoria). [9]

Figura 5: Algoritmo de margen maximo

Maximal margin

Fuente: J. Unpingco, “Python for Probability, Statistics, and Machine Learning” Springer, 2016, pp. 251.

3.2.2.2 Support Vector Regressor. El método de Clasificacion de Soporte
Vectorial puede extenderse para resolver problemas de regresion. El modelo
producido por la Regresion de Soporte Vectorial s6lo depende de un subconjunto
de los datos de entrenamiento, porque la funcién de costo para construir el modelo
ignora cualquier informacion de entrenamiento cercana a la prediccion del modelo.
Al igual que con las clases de clasificacion, el método de ajuste tomara como
argumento vector de x e y, s6lo que en este caso y se espera que tenga valores de

coma flotante en lugar de valores enteros. [10]
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Figura 6: Vector de Soporte Regresor utilizando Kernels lineales y no-lineales

55 Support Vector Regression

= RBF model

— Linear model
2.0+ Polynomial model
data

1.0} ~_ |

0.5 .

target

0.0} \ .

-1.0} .

-1.5 | I |
-1 0 1 2 3 1 5

data

Fuente: Scikit-learn developers, “Support Vector Regression (SVR) using linear and non-linear kernels.” [En
linea]. (Recuperado 13 de junio de 2017). Disponible en http://scikit-
learn.org/stable/auto_examples/svm/plot_svm_regression.html#sphx-glr-auto-examples-svm-plot-svm-
regression-py.

En la Figura 6. se ilustra un ejemplo de utilizar un Vector de Soporte Regresor

utilizando Kernels lineales y no-lineales en una dimension.

3.2.3 Random Forest. Los Random Forest (RF) 6 Bosques Aleatorios, son
conjuntos de arboles de decision. Mdltiples Arboles de decision son entrenados y
agregados para formar un modelo que es mas robusto que cualquiera de los arboles
individuales. [11]

Una forma de reducir la varianza de una estimacion es promediar juntas muchas

estimaciones.
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Por ejemplo, es posible entrenar M arboles diferentes en diferentes subconjuntos
de los datos, escogiendo aleatoriamente con reemplazo, y luego computar el

conjunto, asi:

- 1
f0)= ) —fn®

Donde f,, es el m-ésimo arbol. Esta técnica es conocida como bagging (Breiman

1996), Que significa "Agregacion de bootstrap".

Desafortunadamente, simplemente volver a ejecutar el mismo algoritmo de
aprendizaje en diferentes subconjuntos de los datos puede resultar en Base
altamente correlacionados, lo que limita la cantidad de reduccién de la varianza que
es posible. La técnica conocida como Bosques Aleatorios (Breiman 2001a) trata de
des-correlacionar la base de los aprendices aprendiendo arboles basados en un
subconjunto de variables de entrada elegido al azar, asi como un subconjunto de
casos de datos elegido aleatoriamente. Tales modelos tienen a menudo una muy
buena precisién predictiva (Caruana y Niculescu-Mizil 2006), y se han utilizado
ampliamente en muchas aplicaciones (por ejemplo, para el reconocimiento de la
pose del cuerpo usando el popular sensor de Kinect de Microsoft (Shotton et al.,
2011)). [12]

3.23.1 Random Forest Classifier. Para tareas de clasificacion, se utilizan
Arboles de Decision Clasificadores, los cuales utilizan el criterio de division de Gini,

que se calcula asi:

Gini = n, z P (1 — pir) + 1p z Pikp (1 — Prp)
k=1,...K k=1,...K

Donde,
Prr = Proporcion de la Clase k en el nodo Izquierdo

Prp = Proporcion de la Clase k en el nodo Derecho
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3.2.3.2 Random Forest Regresor. Para tareas de regresion, se utilizan
Arboles de Decision Regresores, los cuales utilizan el criterio de division de Suma

Residual de Cuadrados [13], que se calcula asi:

SRC = Z i w)? +Z Wi —yp*)?
Izquierda Derecha

Donde,
y;* = Promedio del valor de y para el nodo Izquierdo
¥p" = Promedio del valor de y para el nodo Derecho

3.3 Seleccién de modelos y validacion

Para tener una confianza en el resultado en el proceso de entrenamiento de los
estimadores utilizamos el método denominado CrossValidation 6 Validacion
Cruzada y asi mismo con el objetivo de mejorar el rendimiento y optimizar los
métodos de Machine Learning hemos probado un método de optimizacién

denominado GridSearchCV.

3.3.1 CrossValidation. CrossValidation 6 Validacion Cruzada es una técnica
utilizada para evaluar los resultados de un andlisis estadistico y asegurar que son
independientes de la particion entre los datos de entrenamiento y de prueba.
Consiste en repetir y calcular la media aritmética obtenida de las medidas de
evaluacion en diferentes particiones.

3.3.1.1 K-Fold. En la validacion cruzada de K iteraciones o K-fold cross-
validation los datos de muestra se dividen en K subconjuntos. Uno de los
subconjuntos se utiliza como datos de prueba y el resto (K-1) como datos de
entrenamiento. El proceso de validacion cruzada es repetido durante k iteraciones,
con cada uno de los posibles subconjuntos de datos de prueba. Finalmente se
realiza la media aritmética de los resultados de cada iteracion para obtener un Unico

resultado. En la Figura 7. es posible apreciar una ilustracion de este iterador.

26



Figura 7:Validacion cruzada de K iteraciones con K igual a 4

r :
DETOF OGS pEue s Datos de entrenamiento |

v
00 j000000000000000
Iteracion 2 | “"‘.“‘.‘..‘
Iteracién 3 = “"“"““’

.

Iteracién 1

Iteracion k=4 j=—» ..““““““

€ Total de datos >

Fuente: Wikipedia contributors, “Validacion cruzada de K iteraciones con K=4" Wikipedia, La enciclopedia
libre., 2017. [En Linea]. (Recuperado 14 de junio de 2017). Disponible en
https://es.wikipedia.org/wiki/Validaci%C3%B3n_cruzada#/media/File:K-fold_cross_validation.jpg
3.3.1.2 Leave One Out. La Validaciéon Cruzada Dejando Uno Fuera o Leave-
one-out cross-validation (LOOCV) implica separar los datos de forma que para cada
iteracion tengamos una sola muestra para los datos de prueba y todo el resto
conformando los datos de entrenamiento. En la Figura 8. se aprecia una

representacion de este método. [14]
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Figura 8: Validacién cruzada dejando uno fuera
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Fuente: Wikipedia contributors, “Validacion cruzada dejando uno fuera” Wikipedia, La enciclopedia libre.,
2017. [En Linea]. (Recuperado 14 de junio de 2017). Disponible en
https://es.wikipedia.org/wiki/Validaci%C3%B3n_cruzada#/media/File:Leave-one-out.jpg
3.3.1.3 ShuffleSplit. Existen utilidades para generar indices que se pueden
utilizar para generar divisiones de datos segun las diferentes estrategias de
Validacion Cruzada. El iterador ShuffleSplit genera un nimero de particiones
independientes de conjuntos de datos de train/test. Las muestras se barajan primero

y luego se dividen en train y test. [15]

3.3.2 GridSearchCV. En Machine Learning se tiene el problema de elegir un
conjunto de hiperparametros para un algoritmo con el objetivo de optimizar el
rendimiento, por lo que la forma tradicional de realizar la optimizacion del
hiperparametro es un GridSearchCV, que simplemente es una busqueda exhaustiva
a travées de un subconjunto especificado manualmente del espacio del

hiperparametro de un algoritmo de aprendizaje. [16]
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3.4 Métrica de Rendimiento

La métrica de rendimiento seleccionada es el Coeficiente de Determinacion (R?),
que es un numero que indica la proporcién de la varianza en la variable dependiente
gue es objetivo de la variable independiente. Ese coeficiente proporciona una
medida de cuan bien se prevén las futuras muestras por el modelo. La mejor
puntuacion posible es 1.0, y puede ser negativo (porque el modelo puede ser
arbitrariamente peor). Si y, es el valor predicho de la i-ésima muestra y el y; es el
correspondiente valor verdadero, luego la puntuacion R? estimada sobre n,,yestras

muestras se definida asi:

Rz(y 5\]) _ Z?E)uestras_l(yi _ 5/\1)2
Z:eruestras_l(yi _ }—1)2

1

anuestras -1 y; [17]

Donde y = im0

Nmuestras
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4 ESTADO DEL ARTE

El Machine Learning aplicado a los Indicadores de desarrollo mundial ha tenido
algunos estudios desarrollados como, por ejemplo: Estimar el volumen de tréfico
ferroviario basandose en los indicadores de desarrollo mundial. La politica de
transporte europea que se define en este articulo apoya el desplazamiento de la
carretera al ferrocarril y al transporte por barco. La hipotesis de este articulo es que
los cambios en el entorno econdmico incluyen en el volumen del tréfico ferroviario.
Por lo tanto, un modelo para la prediccion del volumen de tréfico ferroviario aplicado
en diferentes contextos econdmicos podria ser una herramienta valiosa para los
planificadores del transporte. EI modelo fue construido utilizando técnicas comunes

de Machine Learning que se aprenden de la experiencia pasada.

En la preparacion del modelo, los indicadores de desarrollo mundial definidos por el

Banco Mundial fueron utilizados como parametros de entrada. [18]

De forma similar se plante6 un Modelo ecoldgico de la huella usando la técnica de
Maquina de Soporte Vectorial. La huella ecolégica per capita (HE) es una de las
medidas de sostenibilidad ambiental mas reconocidas. Su objetivo es cuantificar los
recursos biolégicos de la Tierra necesarios para apoyar la actividad humana. En
este trabajo, nos presentan cinco factores que influyen la HE per capita. Estos
factores son: Producto Interno Bruto (PIB) nacional, urbanizacién (independiente del
desarrollo econémico), distribucién del ingreso (medido por el coeficiente de Gini),
dependencia de las exportaciones (medida por el porcentaje de exportaciones al
PIB total), e intensidad del servicio (medido por el porcentaje de servicio al PIB total).
Se llevé a cabo un nuevo modelo de huella ecoldgica basado en una Maquina de
Soporte Vectorial (SVM), que es un método de Machine Learning basado en el
principio de minimizacion del riesgo estructural de la teoria del aprendizaje

estadistico para calcular la HE per cépita de 24 naciones utilizando datos de 123
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naciones. La precision del calculo se midié por error absoluto promedio y error
relativo promedio. Los resultados fueron 0,004883 y 0,351078% respectivamente.
Estos resultados demuestran que el modelo HE basado en SVM tiene un buen
rendimiento de céalculo. [19]

Asi mismo, resulta interesante encontrar que también se ha efectuado un Analisis
de Componentes Principales sobre Indicadores de Desarrollo Humano de China. En
este estudio se utiliz el andlisis del componente principal ponderado para medir y
analizar el progreso del desarrollo humano en las provincias chinas desde 1990.
Las tendencias del desarrollo humano en el periodo de la transicién del mercado en
varias provincias de China se discutieron en términos de impacto en la salud publica,
asi como el desarrollo econdmico. La asociacion del componente principal obtenido
del estudio y el indice de desarrollo humano notificado por el Programa de las
Naciones Unidas para el Desarrollo fue estimado por el coeficiente de correlacion

de rango de Spearman. [20]

También encontramos un trabajo en el que se plantearon los Indicadores de
desarrollo para la basqueda de un criterio de necesidades basicas. La medicién de
los esfuerzos de desarrollo en los paises en desarrollo por lo general se ha centrado
en el crecimiento del PNB per capita y conceptos relacionados. Cada vez mas, los
economistas del desarrollo se han dado cuenta de que el crecimiento del producto
o de los ingresos por si mismos no son indicadores adecuados del desarrollo y que
la reduccién de la pobreza y la satisfaccion de las necesidades humanas bésicas
son objetivos que deben aparecer en una medida de desarrollo. Ha habido un
creciente interés en diseflar mejores medidas de desarrollo, incluyendo
modificaciones del PNB, indicadores sociales y sistemas asociados de cuentas
sociales, e indices compuestos de desarrollo. Una revision de estos enfoques y
conceptos apunta a la conclusion de que el uso de indicadores sociales y humanos
es el suplemento mas prometedor para el PNB, particularmente si el trabajo sobre
indicadores sociales se hace en areas centrales del enfoque de necesidades

béasicas. [21]

31



Resulta igualmente interesante que ya se ha efectuado un estudio de los
Indicadores de desarrollo en el turismo y desarrollo sostenible. En este documento
se esboza el contexto historico en el que aparecen los indicadores y se vincula con
la necesidad de mejorar los sistemas de informacion. Las conclusiones se hacen
con particular atencion a las cuestiones emergentes, la mas reciente de las cuales
es la del desarrollo sostenible. Debido a la poca fiabilidad de los datos ya la dificultad
de definir los limites del turismo como actividad econémica, la articulacion de
conjuntos de indicadores de desarrollo sostenible (IDS) parece ser aun mas dificil
para el turismo que para otros sectores industriales. Los intentos recientes y

actuales muestran una gran variedad de métodos y resultados. Se refieren:

e Las diversas exigencias impuestas a los datos,
e La escala geografica a la que se refieren los indicadores y
e El tipo de politica que se invita a fomentar el desarrollo sostenible: politicas

publicas, Autorregulacion, etc.

Los resultados indican que un cierto conjunto de cuestiones planteadas por el
desarrollo sostenible es privilegiado, mientras que otros son dejados de lado. Esto
subraya la necesidad de revisar los aspectos mas teoricos de los debates sobre el

desarrollo sostenible dentro de los intentos practicos de construir indicadores. [22]
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5 METODOLOGIA

5.1 Volumetria de los Datos

Los datos fueron extraidos de Kaggle y estos a su vez provienen del Banco Mundial.

Se tiene exactamente 5’656.458 de datos registrados en 6 columnas que

almacenan respectivamente: Nombre del Pais, Cdédigo del Pais, Nombre del

Indicador, Cédigo del Indicador, Afio y Valor registrado. Un ejemplo en la Tabla 1.

Tabla 1: Muestra del Dataset extraido de Kaggle

Index

5646130

5646131

5646132

5646133

5646134

Country
Name

Colombia

Colombia

Colombia

Colombia

Colombia

Country
Code

COoL

COoL

COL

COL

COL

IndicatorName IndicatorCode

Time required to

) IC.PRP.DURS
register property (days)
Time required to start a
) IC.REG.DURS
business (days)
Time to prepare and
IC.TAX.DURS
pay taxes (hours)
Time to resolve
IC.ISV.DURS

insolvency (years)

Total tax rate (% of

Year

2015

2015

2015

2015

IC.TAX.TOTL.CP.ZS 2015

commercial profits)

Un andlisis inicial de la volumetria del Dataset se muestra en la Tabla 2.

Tabla 2: Volumetria del Dataset

Datos
Total 5.656.458
Suramérica 969.259
Colombia 37.227

Paises  Indicadores Afio Minimo
247 1344 1960
41 1339 1960
1 1299 1960
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Value

16.0

11.0

239.0

1.7

6.97

Aflo Maximo

2015
2015
2015



Asi mismo es importante tener en cuenta la cantidad de indicadores que cada

conjunto tiene, lo cual se ilustra en la Tabla 3.

Tabla 3: Cantidad de indicadores registrados para cada conjunto

Etiqueta
Agricultura
Ambiente
Ayuda
Ciencia
Clima
Comercio
Deuda
Economia
Educacion
Energia
Finanzas
Género
Infraestructura
Pobreza
Privado
Publico
Salud
Social
Trabajo
Urbano
Total

Conjunto Numero de Indicadores
Agricultura y desarrollo rural 48
Medio ambiente 112
Eficacia de la ayuda 71
Ciencia y tecnologia 13
Cambio climético 80
Comercio 144
Deuda externa 229
Economia y crecimiento 260
Educacién 168
Energia y mineria 53
Sector financiero 67
Género 177
Infraestructura 43
Pobreza 25
Sector privado 165
Sector publico 97
Salud 152
Desarrollo social 35
Proteccion social y trabajo 133
Desarrollo urbano 24
2096

Observando se tiene un total de 2096 indicadores agrupados segun el Banco

Mundial, sin embargo, el Dataset contiene un maximo de 1344, este fendbmeno

sucede porque el Banco Mundial repite indicadores en los diversos conjuntos.
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5.1.1 Suramérica. Para comprender mejor el nUmero de indicadores registrados a
lo largo de los afios para cada pais de Suramérica se disefié un mapa de densidad

gue se puede observar en la Figura 9.

Figura 9: Indicadores registrados por pais en Suramérica

En este mapa de densidad se observa que la mayor densidad de indicadores
registrados para Suramérica se encuentra en la década mas reciente, es decir, en
el rango de afios de 2005 a 2015. También es importante notar que en cada década
hay un cambio significativo en el registro de indicadores, es decir, que a lo largo de
los afios ha ido aumentando de manera exponencial el registro de datos para este
continente. Asi como también que, en el Ultimo afio registrado, es decir, 2015, casi
no hay registros y esto sucede debido a que es el afio en el que se publicé el
Dataset, por lo cual es posible que ese mismo afio no hayan estado listos todos los
informes de las diversas fuentes del Banco Mundial, lo que explicaria el porqué hay

tan pocos indicadores registrados ese afo.
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5.1.2 Colombia. Asi mismo se decidio que para Colombia se analizaria también la
cantidad de indicadores registrados, sélo que esta vez seria desde cada conjunto
de indicadores a lo largo de los afios. El mapa de densidad lo podemos observar en
la Figura 10.

Figura 10: Indicadores registrados por conjunto en Colombia

Conjunto =

Ao

Se observa que no hay indicadores registrados representados como un espacio en
blanco en el mapa de densidad. Asi mismo, es importante detallar que los conjuntos
de indicadores con mayor densidad de registros a lo largo de los afios para

Colombia es el de Economia y el de Deuda.

De igual forma, resulta interesante observar que la mayoria de conjuntos de
indicadores no poseen mas de 50 registros a lo largo de los afios, esto se puede
interpretar como gque en nuestro pais el habito de conservar registros de la mayoria

de indicadores se ha mantenido en un plano inferior.

Como parte del trabajo, se ha tenido que definir métodos para tratamiento de los
datos ante esa falta de informacion y seran expuestos a continuacion por medio del

flujo de trabajo.

36



5.2 Flujo de Trabajo

Para llevar a cabo la tarea de analizar el Dataset y el comportamiento de los
Indicadores de Desarrollo Mundial se disefid un Flujo de Trabajo, el cual se ilustra
en la Figura 11. De igual manera, existe una convencion de cada forma

implementada en el flujo de trabajo, y esta se detalla en la Tabla 4.

Tabla 4: Convencion para el flujo de trabajo

Simbolo Nombre Significado
Terminador Indica el inicio o la
- terminacion.

Decision Indica un punto en el flujo en
que se produce una
bifurcacion del tipo “SI — NO”.

Actividad Representa una actividad

- llevada a cabo en el proceso.
Base de Datos Empleado para representar
- una base de datos.

Iteracion Indica que una instruccion se

4>

debe ejecutar varias veces.

Documento Se utiliza para representar la

salida de datos.

Conector Sirve para enlazar dos partes
cualesquiera del diagrama.
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Figura 11: Flujo de trabajo detallado
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5.2.1 Conjunto Base, Target y Look Back. Tal como lo indica el Flujo de Trabajo,
al iniciar se accede a la base de datos proveida por Kaggle, luego se tienen varios
iteradores, descritos a continuacion:

e Conjunto Base: son los indicadores de desarrollo utilizados para predecir
cada indicador de un conjunto Target.

e Conjunto Target: son los indicadores de desarrollo que se van a predecir en
base a un conjunto Base.

e Look Back: es el numero de afios tomados del conjunto Base para predecir
cada indicador del conjunto Target. Por ejemplo, con un Look Back de 3 a
partir del afio 2012, se utilizarian los registros del afio 2012, 2011 y 2010 del
conjunto Base para predecir los registros del afio 2012 de un indicador del
conjunto Target.

e Indicadores de Conjunto: son los indicadores de un conjunto Target.

Lo que se hace es iterar cada conjunto, Base y Target, utilizando los indicadores de
un conjunto Base para predecir cada indicador de un conjunto Target, y
determinando para cada conjunto la media del Coeficiente de Determinacion (R?).
Si el R? es negativo al momento de predecir un indicador, entonces al momento de

calcular la media del conjunto se toma este valor negativo como 0.

Ahora bien, dependiendo del Look Back, el total de iteraciones aumentara, es decir,
si se utiliza un Look Back de 1, se estara utilizando los registros del afio anterior.

Para calcular el total de iteraciones basta con resolver la siguiente ecuacion:

Total Iteraciones = Cgggse * Crarger * LoOk Back * k

Donde,
Cpase €S la cantidad de Conjuntos Base

Crarget €S la cantidad de Conjuntos Target

k es el nimero de indicadores de un Conjunto Target
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Asi mismo es importante tener en cuenta el fendmeno anteriormente mencionado

de la repeticion de algunos indicadores en varios conjuntos. Lo que se hace es quitar

los indicadores del Conjunto Target que estan repetidos en el Conjunto Base.

5.2.2 Preprocesado de Datos. Para predecir cada indicador en un Conjunto de

indicadores se estructuran los datos como se muestra en la Tabla 5.

Tabla 5. Estructura aplicada a los datos

Pais

Donde Look Back es el rango de afos antes de cada afio de un Rango Afo

determinado, el Rango Afo es el rango de afios antes del Afio inicial y el Y indicador

Indicador

1,2,3...n

Afo inicial

Afo inicial-1

Afo inicial-2

Afo inicial—

Rango Afio

Afo inicial

Afo inicial-1

Afo inicial-2

Afo inicial —

Rango Afio

Indicador

1,2,3...n

Afo inicial-1

Afo inicial-2

Afo inicial-3

Afo inicial—

Rango Afio-1

Afo inicial-1

Afo inicial-2

Afo inicial-3

Afo inicial -

Rango Afio-1

Indicador

1,2,3...n

Afo inicial-1

Afo inicial-2

Afo inicial-3

Afo inicial—

Rango Afio-1

Afo inicial-1

Afo inicial-2

Afo inicial-3

Afo inicial -

Rango Afio -
1

es el indicador que se quiere predecir.
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Indicador
1,23...n
Afio inicial -
Look back
Afio inicial -1
- Look back
Afio inicial -2
- Look back

Afio inicial -
Rango Afio -
Look back
Afo inicial -
Look back
Afio inicial -1
- Look back
Afio inicial-2 -
Look back

Afo inicial -
Rango Afio -
Look back

Y Indicador

ARo inicial

Afo inicial - 1

Afo inicial - 2

Afio inicial - Rango

Afo

Afo inicial

Afo inicial = 1

ARo inicial — 2

Ao inicial - Rango

Afo



A continuacion, un ejemplo en la Tabla 6.

e Afo inicial = 2012
e Rango Ao =5
e LookBack=3

Tabla 6. Ejemplo estructura aplicada a los datos

GDP* GNP® GNI®* GDP GNP GNI  GDP = GNP GNI | Rural
Colombia 2012 2012 2012 2011 2011 2011 2010 2010 2010 2012
Colombia = 2011 2011 2011 2010 2010 2010 2009 2009 @ 2009 2011
Colombia 2010 2010 2010 2009 2009 2009 2008 2008 @ 2008 2010
Colombia = 2009 2009 2009 2008 2008 2008 2007 2007 @ 2007 2009
Colombia 2008 2008 2008 2007 2007 2007 2006 2006 @ 2006 2008

Chile 2012 2012 2012 2011 2011 2011 2010 2010 @ 2010 2012
Chile 2011 = 2011 2011 2010 2010 2010 2009 2009 2009 2011
Chile 2010 2010 2010 2009 2009 2009 2008 2008 @ 2008 @ 2010
Chile 2009 2009 2009 2008 2008 2008 2007 2007 @ 2007 @ 2009
Chile 2008 @ 2008 2008 2007 2007 2007 2006 2006 | 2006 & 2008

Es importante especificar que cada afo representa el valor del indicador.
Una vez aplicada la estructura de la Tabla 5. se Preprocesan los datos asi:

1. Eliminar los indicadores que tienen todos los valores como NaN 7, por lo que
lo que se hace aqui es eliminar todos los indicadores que no tienen registro
para todos los paises y rango de afios deseado.

2. Imputar los valores NaN con el promedio de cada indicador, excepto el
indicador Y.

3. Eliminar las filas donde el valor del indicador Y es NaN.

4 GPD: Siglas en inglés para Gross Domestic Product, es decir, Producto Interno Bruto.

5 GNP: Siglas en inglés para Gross Nactional Product, es decir, Producto Nacional Bruto.

6 GNI: Siglas en inglés para Gross National Income, es decir, Ingreso Nacional Bruto.

7 NaN: Siglas en inglés para Not a Number la cual es una expresion para los datos que faltan.
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4. Eliminar los indicadores altamente correlacionados (coeficiente de
correlacion mayor a 0.7) con el indicador Y, evitando redundancia debido a
gue en ocasiones se repiten indicadores en diferente escala.

5. Normalizar los datos con StandardScaler de Scikit-learn que es una funcién
gue estandariza las caracteristicas de forma que quedan con media cero y
varianza uno.

6. Dividir los datos normalizados en: 80% para el Train y 20% para Test, para
ello se utiliza la funcién Train Test Split de Scikit-learn.

5.2.3 Estimadores. Después de Preprocesar los datos, se prueban los
estimadores en esta secuencia: Primero se utiliza un DTR, si la puntuacion de R?
es mayor que 0.9 (90%), entonces se continua al siguiente indicador, de lo contrario
se prueba con un SVR, y si falla, finalmente se prueba con un RFR. Si ninguno de
los estimadores logré un rendimiento superior a 0.9, entonces se almacena el mejor
resultado entre todos.

Se seleccion6 ese orden especifico porque el costo computacional de un DTR es
menor comparado con un SVR y un RFR.
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6 CONFIGURACION EXPERIMENTAL

Para el analisis de series temporales se deben utilizar los datos a lo largo del tiempo,
por lo que se selecciond un Look Back igual a 3 debido a que, si se selecciona un

namero mayor, entonces el costo computacional aumentaba drasticamente.

6.1 Suramérica

Se sabe que el Banco Mundial tiene registros desde 1960 hasta 2015, por lo que es
posible seleccionar cualquier afio que se desee entre ese rango. Para encontrar un
buen rango se analizé el nimero de indicadores registrados para cada uno de los
paises de América del Sur a lo largo de los afios. En base a la Figura 9. se
seleccionod el rango de afios igual a 5 afios a partir del 2008 hasta el 2012 porque

se observa una densidad muy alta de indicadores registrados en este rango.

6.2 Colombia

Para Colombia se analiz6 el nimero de indicadores registrados para cada conjunto
de indicadores. En base a la Figura 10. se seleccioné el rango de afios igual a 15
afos a partir del afio 2000 hasta 2015 porque se encontré que existen mas datos
registrados en este rango. De igual manera es importante tener en cuenta que se
selecciond un rango mayor de afios que Suramérica porque sucedié que después
de hacer el Preprocesado con un rango de 5 afos la tabla estaba compuesta por
menos de 2 filas de registros, y es necesario que los datos que le se le entreguen a
los estimadores tengan al menos 2 filas de registros validos para que estos puedan
trabajar, debido a que, si no los tienen no funcionan. Asi que para resolver este
problema se eliminaron los indicadores que tienen menos de 5 registros en un rango

de afos igual a 15 afos.
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6.3 Software y Hardware

Se utiliz6 Anaconda Continuum Analytics® con el lenguaje de programaciéon Python?
en su version 2.7 en un entorno de Jupyteri®. En cuanto a Hardware inicialmente se
efectuaron las pruebas con un ordenador de escritorio personal que cuenta con las

siguientes caracteristicas:

e CPU: Intel ® Core ® 2 Duo E7200 @ 2.53 GHz!
¢ RAM: 8 GB
e HD: 1 disk SATA 500 GB

Debido a que el procesador es de tan sélo un nucleo, el tiempo computacional era
de varios dias, manteniendo encendido el ordenador sin completar los calculos, por
lo que se decidi6 utilizar la infraestructura de la Supercomputadora GUANE??, la

cual posee las siguientes caracteristicas:

e CPU: 2x Intel ® Xeon ® CPU E5645 @ 2.40GHz13
e RAM: 104 GB
e HD: 1 disk SAS 200GB

Es importante resaltar que la cantidad de iteraciones para el flujo de trabajo y el uso
de los estimadores es necesario un procesador de alto rendimiento, como los que
posee la Supercomputadora. Se utilizaron dos procesadores de GUANE, lo cual
agiliz6 considerablemente el flujo de trabajo permitiendo llevar a cabo mas

combinaciones de parametros.

8 https://www.continuum.io/what-is-anaconda

9 https://www.python.org/

10 http://jupyter.org/

11 https://ark.intel.com/es/products/35348/Intel-Core2-Duo-Processor-E7200-3M-Cache-2_53-GHz-
1066-MHz-FSB

12 http://www.sc3.uis.edu.co/servicios/hardware/

13 https://ark.intel.com/es/products/48768/Intel-Xeon-Processor-E5645-12M-Cache-2_40-GHz-
5_86-GTs-Intel-QPI
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7 RESULTADOS

7.1 Suramérica
Utilizando en conjunto todos los paises de la region suramericana se detallan en la

Tabla 7. las mejores combinaciones.

Tabla 7: Mejores combinaciones para Suramérica

Base Target Look Back # Indicadores R?

Privado Ciencia 1 11 0.902
Urbano Ciencia 2 13 0.892
Comercio Ciencia 2 11 0.880
Comercio Ciencia 3 11 0.877
Infraestructura Ciencia 2 13 0.875
Energia Ciencia 1 13 0.863
Ciencia Ciencia 3 13 0.856
Privado Ciencia 2 11 0.856
Urbano Ciencia 1 13 0.842
Comercio Ciencia 1 11 0.841

Resulta interesante observar que al combinar Comercio y Ciencia con un Look Back
de 2, es decir, utilizando en conjunto los registros de los ultimos dos afios, da un
mejor resultado que si se utilizan sélo los registros del afio anterior. EI mismo
fendmeno sucede con el conjunto de indicadores de Urbano. Sin embargo, en el
caso de Privado no es asi, pues se observa una mejora considerable al utilizar los

registros del afio inmediatamente anterior, en vez de utilizar los dos afios anteriores.
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De igual manera, resulta interesante observar que el Conjunto que mejor resultados
otorga como Conjunto Target es el de Ciencia, es decir, Ciencia y Tecnologia, con

un rendimiento de mas del 80% en todos los casos.

Asi mismo, en la Tabla 8. se observan las peores combinaciones para Suramérica.
Resulta curioso que sea el conjunto de indicadores de Pobreza el que peor
rendimiento haya dado, otorgando una nocién de que es el conjunto que peor sirve

para predecir cualquier otro conjunto de indicadores.

Tabla 8: Peores combinaciones para Suramérica

Base Target Look Back # Indicadores R2

Pobreza Urbano 3 21 0.172
Pobreza Urbano 1 21 0.192
Pobreza Ayuda 2 69 0.195
Pobreza Salud 1 152 0.201
Pobreza Ayuda 3 69 0.208
Pobreza Urbano 2 21 0.210
Pobreza Salud 2 152 0.211
Pobreza Salud 3 152 0.216
Pobreza Ambiente 1 111 0.224
Pobreza Energia 3 53 0.226

En ningln caso, se supera un R? mayor a 0.3 (30%), lo cual indica que el
rendimiento es bastante bajo. A pesar de ello, es posible detallar una leve mejora
de rendimiento al utilizar un Look Back de 1, es decir, el afio inmediatamente
anterior para los conjuntos de indicadores de Urbano. Con la finalidad de tener una
perspectiva mas global, en la Figura 12. se ilustra un Mapa de Calor, o Mapa de
Densidad, de todas las combinaciones posibles de los Conjuntos de indicadores de

desarrollo, donde cada interseccion entre un Conjunto Base y un Conjunto Target

representa el R2.
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Figura 12: Mapa de densidad para Suramérica con un Look Back de 1
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Resulta muy interesante denotar que el rendimiento de manera global es bastante
bueno, el R? se mantiene en la mayoria de combinaciones entre un 0.6 y 0.8, es

decir, entre un 60% y un 80% de precision.

Se observa también, que tal como se expuso en la Tabla 8. el rendimiento del
Conjunto de Indicadores de Pobreza como Conjunto Base, resulta bastante bajo, es
decir, que no es recomendable tomar este conjunto de indicadores como referencia

para predecir los demas conjuntos de indicadores.

La Figura 13. y la Figura 14. son los mapas de densidad para Suramérica al aplicar
un Look Back de 2 y 3 respectivamente. Es posible apreciar un leve incremento del
rendimiento en general respecto de la Figura 12.
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Figura 13

: Mapa de densidad para Suramérica con un Look Back de 2
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Figura 14: Mapa de densidad para Suramérica con un Look Back de 3
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Teniendo en cuenta las observaciones de las Tablas 7 y 8 es posible apreciar que

el aplicar un Look Back superior a 3 dificilmente mejorara el rendimiento general.

Con el objetivo de encontrar los conjuntos con mayor grado de predictibilidad,
promediamos el rendimiento de cada conjunto como Base y Target.
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Tabla 9: Resumen Conjuntos Base para Suramérica

Mejores R2 Peores R2

Desarrollo urbano 0.691 Pobreza 0.284
Agricultura 0.658 Ciencia y Tecnologia 0.496
Cambio climatico 0.656 Eficacia de la ayuda 0.531
Economia y crecimiento 0.656 Deuda externa 0.548
Sector Privado 0.648 Proteccion social y trabajo 0.554

En la Tabla 9. se observa en orden descendente los cinco mejores y peores
conjuntos Base. Claramente el conjunto Base que mejor predice a los demas
conjuntos es el de Desarrollo Urbano, y de forma similar le siguen Agricultura,
Cambio Climatico, Economia y crecimiento, y Sector privado.

Tabla 10: Resumen Conjuntos Target para Suramérica

Mejores R2 Peores R?

Ciencia y tecnologia 0.747 Eficacia de la ayuda 0.486
Sector publico 0.688 Salud 0.499
Desarrollo urbano 0.669 Proteccién social y trabajo 0.507
Economia y crecimiento 0.660 Género 0.520
Cambio climético 0.645 Deuda externa 0.536

En la Tabla 10. se observa en orden descendente los cinco mejores y peores
conjuntos Target. Claramente el conjunto Target mas facil de predecir es el de
Ciencia y tecnologia, y de forma similar el Sector publico, Desarrollo urbano,

Economia y crecimiento, y Cambio climatico.

Resulta interesante detallar que, para Suramérica, los conjuntos que son al mismo
tiempo mejor Base y Target son: Desarrollo Urbano, Cambio Climatico y Economia

y crecimiento.
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7.2 Colombia
Utilizando los registros de Colombia, en la Tabla 11. se detallan las mejores

combinaciones.

Tabla 11: Mejores combinaciones para Colombia

Base Target Look Back # Indicadores R2

Social Urbano 2 24 0.722
Social Urbano 3 24 0.693
Urbano Urbano 1 24 0.669
Energia Urbano 2 20 0.662
Urbano Salud 1 149 0.645
Clima Urbano 2 16 0.643
Social Salud 2 145 0.641
Salud Urbano 2 21 0.639
Salud Salud 1 152 0.638
Economia Urbano 2 24 0.637

Resulta bastante interesante observar que el Conjunto de indicadores que mejor
rendimiento da como Conjunto Target es el de Urbano, es decir, Desarrollo Urbano

con un rendimiento R? aproximado de 0.6 (60%).

De igual forma, es posible observar que el utilizar un Look Back de 2, es decir, los
ultimos dos afios anteriores al afio que se desea predecir, resulta en la mayoria de
las combinaciones en un mejor rendimiento antes que si se utilizaran los registros

de los ultimos tres afos, es decir, un Look Back de 3.

Asi mismo, el conjunto de Indicadores de la Salud resulta tener un excelente
rendimiento bien sea como Conjunto Base, o como Conjunto Target, en ambos

casos su rendimiento es bastante alto.
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En contraparte, en la Tabla 12. se observa observan las peores combinaciones para

Colombia.

Tabla 12: Peores combinaciones para Colombia

Base Target Look Back # Indicadores R2

Agricultura Publico 3 97 0.107
Finanzas Publico 2 95 0.112
Infraestructura Publico 2 97 0.113
Infraestructura Publico 3 97 0.117
Trabajo Publico 2 97 0.118
Ayuda Publico 3 97 0.121
Deuda Publico 1 97 0.123
Energia Publico 2 97 0.128
Publico Publico 3 97 0.130
Género Publico 1 97 0.131

Aqui el rendimiento mas bajo resulta de utilizar los indicadores del Sector Publico
como Conjunto Target. El rendimiento R? es realmente deplorable, ni siquiera
alcanza el 0,15 (15%). Incluso aplicando varios Look Back de 2 y 3 el rendimiento

no aumenta significativamente para ninguna combinacion.

Resulta curioso observar que los peores resultados para Colombia se den al
combinar los indicadores de Infraestructura y Sector publico.

De forma similar, buscando tener una perspectiva mas global, se ilustran las
combinaciones de todos los conjuntos en un Mapa de Calor o Mapa de Densidad
en la Figura 15. El rendimiento en general es claramente bastante bueno, el R? se
mantiene en la mayoria de combinaciones entre un 0.5y 0.6, es decir, entre un 50%

y un 60% de precision.
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Figura 15: Mapa de densidad para Colombia con un Look Back de 1

Target

Como se menciond anteriormente, es claramente visible que el Conjunto Target que
peor resultado da es el Conjunto de indicadores del Sector Publico.

Figura 16: Mapa de densidad para Colombia con un Look Back de 2
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La Figura 16. y la Figura 17. son los mapas de densidad para Colombia al aplicar

un Look Back de 2 y 3 respectivamente. Es posible apreciar un leve incremento del
rendimiento en general respecto de la Figura 15.
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Figura 17: Mapa de densidad para Colombia con un Look Back de 3

Teniendo en cuenta las observaciones de las Tablas 11y 12 el aplicar un Look Back

de mas de 3 dificilmente mejorara el rendimiento general.

Como se mencion6 anteriormente, promediamos el rendimiento de cada conjunto
como Base y Target y analizamos los cinco mejores y peores conjuntos para

Colombia.

Tabla 13: Resumen Conjuntos Base para Colombia

Mejores R2 Peores R2

Salud 0.434 Pobreza 0.279
Desarrollo urbano 0.431 Deuda externa 0.316
Economia y crecimiento 0.415 Sector publico 0.333
Cambio climético 0.409 Educacion 0.337
Ciencia y tecnologia 0.399 Proteccion social y trabajo 0.338

En la Tabla 13. se observa claramente que el conjunto Base que mejor predice a
los demas conjuntos es el de Salud, y de forma similar Desarrollo Urbano, Economia

y crecimiento, Cambio climatico y Ciencia y tecnologia.
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Tabla 14: Resumen Conjuntos Target para Colombia

Mejores R2 Peores R2

Salud 0.510 Sector publico 0.170
Desarrollo urbano 0.486 Pobreza 0.281
Economia y crecimiento 0.443 Educacion 0.298
Agricultura 0.434 Género 0.315
Sector privado 0.401 Energia y mineria 0.321

En la Tabla 14. se observa claramente que el conjunto Target que es mas facil de
predecir es el de la Salud y de forma similar el Desarrollo urbano, Economia y

crecimiento, Agricultura y Sector privado.

Resulta interesante detallar que, para Colombia, los conjuntos que son al mismo
tiempo mejor Base y Target son: Salud, Desarrollo Urbano y Economia y

crecimiento.

7.3 Tiempo Computacional
Para computar todas las iteraciones posibles a la Supercomputadora le tomo:

e Para Suramérica 38815.64 segundos, aproximadamente 11 horas

e Para Colombia 28783.77 segundos, aproximadamente 8 horas

7.4 Rendimiento Original vs GridSearchCV
Buscando mejorar el rendimiento de los estimadores se decidid probar una

busqueda de parametros exhaustiva por medio de un GridSearchCV.

Luego de aproximadamente un mes de estar efectuando calculos se completd la
busqueda exhaustiva, y se decidi6 comparar el rendimiento de dos métodos de
asignacion paramétrica: Original y GridSearchCV. Original significa que los
estimadores utilizan los parametros que les asigna Scikit-learn por defecto y
GridSearchCV significa que los estimadores probaron todos los parametros posibles

en un rango predefinido buscando la mejor asignacién paramétrica.
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Para efectuar dicha comparacién se calcula el porcentaje de mejora y se promedia
el rendimiento para cada caso.

En la Figura 18. es posible apreciar que si se utiliza un GridSearchCV el promedio
de mejora del Coeficiente de Determinacion R? ser4 maximo de un 16%, en lugar

de si se utilizan los parametros por defecto.

Figura 18: Mejora de rendimiento promedio del R2al aplicar GridSearchCV vs Original
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Ahora bien, en lo que respecta al tiempo utilizado, en la Figura 19. se observa que
si se utiliza un GridSearhCV significa que el rendimiento promedio del tiempo se
incrementa aproximadamente en mas de un 3500%.

Figura 19: Mejora de rendimiento promedio del Tiempo al aplicar GridSearchCV vs Original
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8 CONCLUSIONES

Aplicar Machine Learning para el andlisis de Indicadores de Desarrollo
Mundial permiti6 encontrar correlaciones no triviales entre los diferentes
conjuntos.

Caracterizar el registro historico de indicadores de desarrollo del Banco
Mundial permiti6 analizar la volumetria y densidad de los datos, lo cual
consecuentemente permitio desarrollar el flujo de trabajo.

Establecer un flujo de trabajo adecuado permite realizar un correcto
tratamiento de los datos, el propuesto cumplié satisfactoriamente su funcion.
Los modelos predictivos construidos tuvieron un costo computacional
apropiado para el flujo de trabajo teniendo en cuenta la cantidad de
indicadores y la volumetria de los datos.

Promediar el Coeficiente de Determinacion para cada conjunto de
indicadores permitié evaluar la confiabilidad estadistica de los métodos
desarrollados.

En base la Tabla 9. los conjuntos de indicadores Base que mejor predicen a
los demas conjuntos en Suramérica son: Desarrollo Urbano, Agricultura,
Cambio climético, Economia y crecimiento y Sector Privado.

En base la Tabla 10. los conjuntos de indicadores Target que son mas
facilmente predecibles para Suramérica son: Ciencia y tecnologia, Sector
publico, Desarrollo urbano, Economia y crecimiento y Cambio climético.

En base la Tabla 13. los conjuntos de indicadores Base para Colombia son:
Salud, Desarrollo Urbano, Economia y crecimiento, Cambio climatico y
Ciencia y tecnologia

En base la Tabla 14. los conjuntos de indicadores Target para Colombia son:
Salud, Desarrollo urbano, Economia y crecimiento, Agricultura y Sector

privado.
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9. RECOMENDACIONES

Realizar este estudio cada afo logrando asi validar el comportamiento de los
diversos conjuntos de indicadores a lo largo de los afios.

Priorizar, en la medida de lo posible, el uso de los mejores conjuntos Base
en la toma de decisiones que influyan en el desarrollo de un pais.
Desarrollar politicas de Inversién en los mejores conjuntos Base, ya que
estos son el Pilar Angular desde donde se puede predecir muy bien cualquier
otro conjunto de indicadores.

Efectuar la combinatoria de subconjuntos de Indicadores, debido a que, si se
tiene en cuenta el nombre de cada indicador, entonces es posible dividir cada
conjunto en subconjuntos, aunque la cantidad de iteraciones aumentaria
drasticamente, siendo necesario mas tiempo y poder computacional.
Realizar este mismo estudio y analisis para otros continentes.

Analizar exdgenamente con otros continentes, es decir, agregar paises de
otros continentes a los datos de Colombia y observar resultados.
Paralelizar, siempre que sea posible, los nacleos de los procesadores en los
estimadores asignando al parametro n_jobs el valor de -1.
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