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Resumen

El trabajo aborda la eleccion entre educacion de gestion publica y privada en en
nivel secundario de Argentina, considerando la creciente participacion del sector
privado en la matricula educativa. Se propone un andlisis exploratorio mediante la
técnica de "Classification and Regression Trees" (CART), para prever la eleccion de
gestion educativa basdndose en variables socioecondmicas y de gastos familiares. La
metodologia se aplica a datos de la Encuesta Nacional de Gastos de Hogares 2017-2018.
La revision de la literatura destaca estudios previos sobre segregacion escolar y eleccion
de gestion, principalmente basados en ingresos y nivel educativo del jefe de hogar. El
trabajo argumenta la necesidad de incluir un conjunto mas amplio de caracteristicas. Se
utilizan arboles de clasificacion para el total del pais y para el total urbano de cada
region estadistica, identificando variables clave como el clima educativo del hogar, el
decil de ingreso per capita provincial, condicional laboral del padre y la madre,
cobertura de salud confort de la vivienda y junto a otras variables vinculadas al gasto
educativo. Se concluye que estos modelos ofrecen una comprension inicial, pero se
reconocen limitaciones. El estudio sugiere vias para futuras investigaciones y plantea la

importancia de analizar la no asistencia.
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1. Introduccion
El sistema educativo argentino tiene una larga historia de expansion, con logros

significativos de cobertura de manera temprana respecto a la region (Llach, 2006) y con
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una clara preeminencia del sector publico en la prestacion del servicio, especialmente en
educacion basica (niveles inicial, primario y secundario). A partir de la década de 1950,
el subsidio publico a la oferta se extiende al sector privado, especialmente a
establecimientos religiosos, generando un sistema con dos areas de gestion,
establecimientos de gestion publica y de gestion privada, reconocidos por ley.

Si bien, histéricamente, el sistema de gestion publica presenta una matricula
predominante en todos los niveles educativos, la participacion del sector privado en la
matricula total de alumnos ha mostrado una tendencia creciente (Gasparini, Jaume,
Serio y Véazquez, 2011), especialmente en los ultimos afios.

Asimismo, al ser Argentina un pais federal, presentd6 durante muchos afios
concurrencia en la prestacion de los servicios educativos entre el nivel nacional, los
gobiernos provinciales y, en menor medida, los gobiernos municipales. Desde fines de
la década del 60 y hasta 1978, se produce un proceso de descentralizacion desde el
gobierno nacional hacia los gobiernos provinciales de la educacion primaria (Ministerio
de Educacion, Ciencia y Tecnologia, 2003) vy, finalmente, en 1992 se transfieren a los
gobiernos provinciales las escuelas normales, establecimientos de educacion técnica e
institutos terciarios que hasta ese momento seguian dependiendo del Ministerio de
Cultura y Educacién. De este modo, la responsabilidad de los sistemas educativos del
nivel basico, tanto publicos como privados, pasa a los gobiernos provinciales
(incluyendo a la Ciudad de Buenos Aires), asi como también del subsidio a la gestion
privada.

En 1993 se sanciona la Ley Federal de Educacion (ley 25195), impulsada por el
poder ejecutivo nacional. Esta ley, modifica la tradicional separacion de los niveles
educativos en inicial, primaria y media, proponiendo un sistema que establece 2 afios de
Educacion Inicial, 3 ciclos de Educacion General Basica (EGB) de 3 afios cada uno y 3
afios de Educacion Polimodal. Asimismo, extiende la obligatoriedad en la sala de 5
afios del nivel inicial y 2 afios en el EGB3. Sin embargo, en el contexto del sistema
descentralizado las provincias gradualmente optaron por distintas opciones,
especialmente en el nuevo nivel entre el anterior primario y secundario ahora
denominado EGB3. Algunas, como Cérdoba, “secundarizaron” el séptimo grado de
primaria y otras, como Buenos Aires, “primarizaron” el EGB3. Superado el critico
periodo de la salida de la convertibilidad, en el afio 2005 se aprueba la Ley de
Financiamiento Educativo y, en 2006, la Ley de Educacion Nacional anuld la ley

federal. A partir de ello, se volvid a la estructura de Inicial, Primaria y Media, pero



permitiendo una duracion de 6 o 7 afios para nivel primario y de 5 o 6 afios para el
secundario, estructurado en dos ciclos uno basico y otro orientado” (Palamidesi y
Gorostiaga, 2022). De este modo, algunas provincias adoptaron la modalidad de
primaria de siete afos seguida de una secundaria de cinco afios, mientras que otras
implementaron el sistema de Educacion General Basica (EGB) y Polimodal, donde los
primeros seis afios de EGB se consideran nivel primario y los tltimos tres afios de EGB
se clasifican como nivel secundario. Esto hace que la estructura académica del nivel
secundario difiere entre las distintas provincias, complejizando especialmente la
interaccion con los relevamientos de encuestas a hogares y la situacion especifica del
sistema educativo en cada provincia.

Las tasas brutas de escolarizacion de la poblacion en edad de acceder al nivel
secundario, medidas a partir de los censos poblacionales, muestran un aumento muy

relevante entre los censos del afio 2010 y el del afio 2022 (Cuadro N° 1).

Cuadro N° 1. Poblacidon en viviendas particulares de entre 12 y 17 afios que asiste a un

establecimiento educativo, por grupo de edad. Argentina, total del pais. Afios 2001, 2010, 2022

2001 2010 2022
Tramos de
edad/ Afio % asistencia
12-14 afios 95,1 96,5 95,8
15-17 afios 79,4 81,6 90,2

Fuente: Indec (2023). Censo Nacional de Poblacion Hogares y Viviendas - Resultados Definitivos -
Educacion

Los datos de evolucion de la matricula del Ministerio de Educacion entre 2010 y
2018 reflejan un aumento de la matricula en los establecimientos de Gestion Privada de
este nivel de mas de un punto porcentual. Al agrupar los datos por las regiones
estadisticas establecidas por INDEC se aprecian que los aumentos mas relevantes se
presentan en las regiones Metropolitana y Noreste y en menor medida en Cuyo y
Pampeana (Cuadro N° 2).

Cuando se analiza, a partir de la Encuesta Nacional de Gastos de Hogares
2017-2018 la asistencia a cada tipo de gestion se identifica por un lado una fuerte
concentracion de la asistencia en la gestion publica en en el quintil de menores ingresos.
El 46% de los asistentes a este tipo de gestidon pertenecen a este quintil en tanto que la

asistencia al sector privado esta menos concentrada. Sin embargo, se debe considerar

% La educacion técnica y artistica tienen un afio adicional.



también que la participacion de la matricula privada es cercana al 25% en la encuesta y

del 29,6% segiin los datos de matricula®’. Cuando se considera la participacion de

asistentes por tipo de gestion en cada quintil se destaca que aproximadamente el 90% de

los asistentes del primer quintil corresponden a la gestion publica, en tanto que en el

quintil de ingresos mas altos el 74% de asisten a establecimientos de gestion privada.

Cuadro N° 2. Evolucion de la participacion porcentual de la oferta de gestion privada segliin

region estadistica.

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Total
Nacional 28.4 284 28.8 29.0 29.0 29.4 29.5 29.7 29.6
Metropolitana 36.7 36.9 37.6 37.8 38.2 39.0 38.9 39.2 38.9
Pampeana 30.8 31.2 31.3 31.5 31.5 31.6 31.6 31.6 31.5
Noroeste 21.6 20.9 21.6 21.6 214 21.3 21.6 21.7 21.7
Noreste 15.6 15.6 15.9 16.0 15.8 16.6 16.8 17.0 17.5
Cuyo 20.0 19.8 19.9 20.3 204 20.6 20.8 21.1 21.0
Patagonia 16.1 16.2 16.2 16.0 16.2 16.4 16.6 16.5 16.6

Fuente: Elaboracion propia a partir del Anuario Estadistico Educativo - 2018. Ministerio de Educacion

Cuadro N° 3. Asistentes al nivel secundario por quintiles de ingreso per capita familiar

provincial.
Asistentes al secundario por quintiles
1 2 3 4 5 | Total
Privado 139295 197887 203348 154921 177820 873271
Publico 1220115 695822 442530 213167 61914 2633548
Total 1359410 893709 645878 368088 239734 3506819
Participacion por quintiles
1 2 3 4 5 | Total
Privado 16.0 22.7 23.3 17.7 20.4 100
Publico 46.3 26.4 16.8 8.1 2.4 100
Total 38.8 25.5 18.4 10.5 6.8 100
Participacion dentro de cada quintil
1 2 3 4 5| Total
Privado 10.2 22.1 31.5 42.1 74.2 24.9
Publico 89.8 77.9 68.5 57.9 25.8 75.1
Total 100 100 100 100 100 100

Fuente: Elaboracion propia a partir del ENGHo 2017-2018

? Cabe destacar que la encuesta tiene dominio urbano.




Esto no significa que sectores medios no opten por establecimiento publicos, en
los deciles 3 y 4 casi el 69% y el 58% asisten al sector publico respectivamente. Esto
puede originarse tanto en aspecto de oferta educativa como en decisiones de los
hogares. Al respecto, Narodowski y Gottau (2017), mediante entrevistas
semi-estructuradas abiertas a un conjunto de 30 padres de clase media alta de la Ciudad
de Buenos Aires analizan los motivos de la eleccion publica entre hogares de clase
media (excluyendo a los establecimientos secundarios dependientes del sistema
universitario caracterizado por su alta calidad) e identifican que a pesar de tener los
recursos para optar por la privada en cierta medida rechazan el modelo de privatizacion
de la educacion y apoyan el sistema tradicional de monopolio estatal. Sin embargo, esto
no necesariamente se traduce en una accion politica colectiva efectiva para defender la
educacion publica. Si bien estas identidades se centran en lo estatal y colectivo, no
necesariamente tienen articulacion politica. Por otro lado, a menudo recurren a sus redes
personales para obtener ventajas (por ejemplo vacantes), lo que contradice el ideal de
igualdad de oportunidades que dicen defender. Por lo que lo consideran mas una

afirmacién individual que una lucha colectiva organizada.

Establecer los determinantes de la eleccion entre educacion de gestion publica o
privada es el primer paso para estudios mas profundos orientados a la segregacion
escolar y los factores que inciden sobre ella.

El acceso a la educacion de tipo publica o privada es un fenomeno multifactorial
en el cual inciden aspectos socioecondmicos del hogar. Existe un enorme potencial para
la utilizacion de técnicas de aprendizaje automatico en el sector de la educacion debido
a la disponibilidad creciente de datos, con la posibilidad de ayudar en el disefio de
politicas publicas tendientes a garantizar el derecho a la educacion.

En este trabajo se propone un andlisis exploratorio acerca de las principales
variables que inciden sobre la prediccion de la asistencia de los menores de entre 11 y
18 afos a establecimientos educativos de nivel secundario de gestion publica o privada,
con un enfoque de machine learning. Se utilizardn variables que representan
determinadas caracteristicas socioecondmicas y perfil de gastos del hogar al que
pertenecen, en el marco de los datos provistos por la Encuesta Nacional de Gasto de
Hogares de Argentina considerando, en esta primera etapa, el relevamiento 2017-2018.

Adicionalmente, se estiman modelos por region, en el intento de explorar si existe



heterogeneidad en torno a las variables que resultan decisivas a nivel regional en

contraposicion al agregado nacional.

2. Estado actual de la literatura

Numerosos autores han estudiado los fendémenos de segregacion escolar y los
factores que inciden sobre la eleccion del tipo de gestion educativa en la Argentina.

Segnana y Adrogué (2021) analizan la incidencia de los factores
socioeconomicos del hogar (nivel educativo del jefe de hogar, condicional en la
posicion del hogar en la distribucion del ingreso) sobre la probabilidad de asistencia a la
escuela publica o privada en primaria o secundaria, a partir de un modelo Probit
utilizando datos trimestrales de la Encuesta Permanente de Hogares correspondientes al
periodo 2016-2019. Los resultados que obtienen van en linea con lo que se observa en la
literatura: la probabilidad de asistir a una institucion de gestion publica disminuye a
medida que aumenta el nivel educativo del jefe de hogar y la posicion del hogar en la
distribucion del ingreso. Los resultados varian cuando se compara nivel primario y
secundario, en tanto para el secundario hay un cambio en las decisiones de las familias
de clase media en favor de la escuela publica.

Respecto a los determinantes de la asistencia escolar, cabe destacar el trabajo de
Paz y Cid (2012), que analizan la asistencia escolar de los jovenes de entre 15 y 18 afos
en las EPH puntual y continua en el periodo 1997- 2009. Con un Modelo Logit
Multinomial (MLMN) encuentran que la edad, el sexo y los salarios que perciben los
jovenes en el mercado de trabajo impactan en la decision de asistencia de manera
completa. Asimismo, el género y la condicion socio-ocupacional de los jefes de hogar
informales o desocupados impactan negativamente, y en mayor medida en los varones y
la cantidad de nifios en el hogar afecta en el mismo sentido. Por otro lado, el clima
educativo del hogar se relaciona positivamente con la posibilidad de asistir. Estiman
brechas de asistencia para hogares favorecidos, aquellos que vive en un hogar con jefe
varon, ocupado en el sector formal, con clima educativo alto y pocos menores en el
hogar y desfavorecidos a aquellos con jefa mujer, ocupada en el sector informal, con
clima educativo bajo y muchos menores en el hogar. Simulan estas situaciones teniendo
en cuenta el signo y la significancia estadistica de los parametros y encuentran que “Un
joven que reside en un hogar con condiciones sociales favorables registra a los 17 afios

una tasa de asistencia del 93%, mientras que un joven de la misma edad, igual en todo al



anterior pero que reside en un hogar con condiciones sociales adversas alcanza una tasa
de asistencia del 8%.”

Utilizando también datos de la Encuesta Permanente de Hogares, Jaume (2011)
estudia la segregacion escolar por estrato socioecondmico para el periodo 1992-2010.
Para ello, plantea un modelo de eleccidon escolar, sobre la base de un modelo de
respuesta multinomial, en funcidon a las caracteristicas del estudiante y el hogar: edad y
género del estudiante, y logaritmo del ingreso per capita familiar, tamafio de la familia y
nivel educativo de los padres. Dicho modelo consiste en una maximizacion de utilidad
considerando las siguientes respuestas mutuamente excluyentes: A) no asistir al colegio;
B) asistir a un colegio publico y C) asistir a un colegio privado. Encuentra que la
segregacion escolar se profundiza a lo largo del periodo considerado y que los
resultados varian entre niveles educativos.

Por otra parte, existen también trabajos que utilizan datos de las encuestas de
gastos de los hogares. Gasparini, Jaume, Serio y Vazquez (2011) estudian, a partir de
datos de distintas encuestas a hogares realizadas en Argentina, el fenomeno de
segregacion escolar. En particular, con los datos de las ENGHo 1985/1986, 1996/97 y
2004/05 para la ciudad de Gran Buenos Aires, estiman la probabilidad condicionada de
acceder a la escuela publica en funcidn al nivel socioecondémico de las familias, medido
a partir del percentil de ingreso per capita familiar de cada estudiante. Los resultados
sugieren una relacion negativa entre el percentil de ingreso per cépita familiar y la
probabilidad de asistencia a un establecimiento ptblico para la ciudad de Buenos Aires,
asi como la profundizacion de la segregacion escolar a lo largo del periodo considerado
en el estudio.

Trabajos actuales como el de Sasserra (2022) abordan la segregacion escolar
desde una perspectiva territorial para la provincia de Chaco, considerando como
fuentes de informacién el Relevamiento Anual y los resultados de las pruebas Aprender
correspondientes al afio 2019, que les permiten abordar a nivel departamental la
concentracion del Nivel Socio Econdmico, las disparidades de acceso y permanencia y
los recursos materiales de los establecimiento. Utilizan técnicas de andlisis
socio-espacial y de analisis de cluster de K-medias e identifican circuitos diferenciados
relacionados con las condiciones econdmicas y sociales de los departamentos y las
condiciones escolares.

Recientemente, (CAF 2022), estudio la movilidad intergeneracional absoluta y

relativa en América Latina con una diversidad de enfoques asi como el estudio de la



movilidad intergeneracional del capital humano y de la igualdad de oportunidades. Por
un lado, a partir de datos censales, identifican que en Argentina en los nacidos entre
1980 y 1990, se detectan una relacion que ajusta bien a la linea recta para la movilidad
relativa y no encuentran las no linealidades en el extremo superior de la distribucion que
se encuentran en paises como Bolivia, Brasil, Costa Rica, Jamaica, Peru, Republica
Dominicana, Trinidad y Tobago y Uruguay. A partir de una encuesta realizada en las
principales capitales de la region (ECAF 2021), se observa que la educacion de los
padres esta relacionada positivamente con las probabilidades de mejora en educacion,
salud y calidad de vivienda, aunque no de forma uniforme. Los hijos de padres que
completaron la educacion primaria tienen mas probabilidades de lograr éxito en
educacion y calidad de vivienda en comparacion con aquellos cuyos padres tienen
educacion primaria incompleta. Sin embargo, no se encuentran diferencias significativas
en otras dimensiones del bienestar. Por otro lado, los hijos de padres con educacion
secundaria completa o superior tienen més probabilidades de mejorar en salud y calidad
de vivienda que aquellos cuyos padres so6lo completaron la primaria incompleta. La
tenencia de vivienda u otras propiedades por parte de los padres también se asocia con
mayores oportunidades de ascenso educativo, aunque no en otras areas. En comparacion
con los hijos de padres desempleados a los 14 afios, aquellos con padres empleados no
muestran un aumento significativo en sus probabilidades de ascenso, aunque los hijos
de padres con empleos de alta complejidad si presentan mayores oportunidades en
educacion y salud.

El disefio de la encuesta permite evaluar ademas los efectos en generaciones no
adyacentes. Los datos indican que los hijos de padres universitarios tienen un 29% mas
de probabilidad de completar la educacion superior que aquellos cuyos padres no
alcanzaron este nivel. Esta diferencia persiste en nietos y bisnietos, con brechas del 15%
y 12%, respectivamente. Este hallazgo contrasta con las predicciones de un modelo de
dos generaciones, donde la brecha habria desaparecido en la cuarta generacion.
Asimismo analizan la segregacion escolar entre los subsectores publico y privado
utilizando la encuesta ECAF 2021 y encuentran que la probabilidad de asistir a una
escuela privada aumenta 22 puntos porcentuales (controlando por caracteristicas) para
los hijos de padres que también asistieron a establecimientos privados, ubicandose
Buenos Aires en niveles muy cercanos a este promedio (21 puntos porcentuales).

De la revision de la literatura se encuentra que los trabajos existentes, en

general, estudian la asistencia a escuelas publicas o privadas principalmente a partir de



la distribucion de ingresos del hogar y, en particular, de una tipificacion de clases
sociales a partir de dicha distribucién. Esto puede implicar cierta arbitrariedad en la
seleccion de las variables que inciden sobre la asistencia a establecimientos educativos
de un tipo de gestion u otra. Adicionalmente, limitar el nimero de variables
consideradas para el andlisis puede llevar a la omision de caracteristicas relevantes y,
por otro lado, la tipificacion de las predictoras puede influir sobre los resultados,
reduciendo su variabilidad (Brunori et al, 2021).

Son numerosas las razones que fundamentan, entonces, la necesidad de
incorporar un conjunto adicional de caracteristicas representativas de los hogares y de
los estudiantes, que permita enriquecer los analisis ya existentes circunscritos a la
incidencia de la distribucidn del ingreso y el nivel educativo del/la jefe/a de hogar.

Sosa Escudero (2023) releva el uso de técnicas de machine learning para el
estudio de la pobreza y el desarrollo, destacdndose la importancia de estas técnicas para
el la dimensionalidad de las caracterizaciones tanto en estudios de pobreza como en
estudios sobre clases sociales especificas como el estudio de Edo, M.; Sosa Escudero,
W. y, Svarc, M. (2022) que desarrollan un método moderno de seleccion de variables
para reducir la dimension del bienestar, y lo utilizan para detectar y medir la clase media
argentina de manera que la clase media se halle en el centro de una distribucion
multivariada y clasificando todas las observaciones dentro de cuatro clases (pobres,
clase media vulnerable, clase media segura y clase alta). Esto se asegura tanto mediante
la generacion de un indice de bienestar unidimensional como por la identificacion de los
diferentes grupos (pobres, clase media, clase alta) a través de cuantiles multivariados.
Para reducir la dimension del bienestar se utilizan técnicas de “machine learning” para
identificacion del subconjunto mas pequefio de variables del espacio original de
bienestar minimizando la pérdida respecto al subconjunto original.

Asimismo, en el contexto de imputacion de datos faltantes de encuestas a
hogares Indec (2020) realiza arboles de regresion con el fin de identificar las clases de
imputacion a partir de los nodos finales del subarbol 6ptimo, y posteriormente aplica

hot deck utilizando “k-vecino mas cercano”.

3. Aspectos metodologicos
En este trabajo se utilizo un enfoque de machine learning para predecir la

asistencia de un menor a la escuela secundaria de gestion publica o privada, en funcion



a la informacion proporcionada por la Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares

2017-2018.

3.1. Datos y Analisis Descriptivo

En esta seccion se describen los datos, se observan relaciones y se presentan
ejemplos vinculados a los mismos.

Los datos de la matricula secundaria provistos por el Ministerio de Educacion
muestran que, para el ano 2018, habia 3.832.054 alumnos en el nivel secundario
distribuidos entre las diferentes modalidades provinciales de implementacion de la Ley

Nacional de Educacion. Esta es la poblacion objetivo del presente estudio.

Cuadro N° 4. Matricula total del Nivel Secundario y participacion de la oferta de gestion
privada segiin modalidad de implementacion de la Ley Nacional de Educacion. Argentina, 2018

5 afos de nivel Secundario 6 afos de nivel Secundario
Jurisdiccion vl %Gestion | | e | Alumnos % Gestion
Medio privada Nivel Medio privada
/fii:‘edsad de Buenos 196,308 505 | Buenos Aires 1,559,488 335
Chaco 101,995 17.0 Catamarca 43,634 18.6
Jujuy 67,607 16.1 Cordoba 329,729 40.0
La Rioja 31,735 14.4 Corrientes 106,242 17.5
Mendoza 130,644 23.0 Chubut 56,331 13.0
Misiones 100,341 22.8 Entre Rios 127,908 24.6
Neuquén 50,231 13.8 Formosa 63,709 10.3
Rio Negro 59,309 19.6 La Pampa 33,556 25.2
Salta 125,937 19.1 San Juan 75,559 21.8
Santa Cruz 28,733 15.5 San Luis 48,191 14.5
Santa Fe 245,267 31.8 Tierra del Fuego 155,158 27.0
Santiago del Estero 77,346 251 Tucuman 17,096 27.5
Subtotal 1,215,453 31.7 Subtotal 2,616,601 68.3
Total de
jurisdicciones 3,832,054
Gestion Privada 29.6%

Fuente: Anuario Estadistico Educativo - 2018. Ministerio de Educacion




En el Cuadro N° 1 se destaca que, a nivel nacional, la proporcién de matricula
del nivel secundario de establecimientos de gestion privada era del 29.6%, mientras que
el 70.4% correspondia a escuelas de gestion publica. Se evidencian, no obstante,
marcadas diferencias en la participacion de la oferta privada entre las distintas
jurisdicciones del pais. Mientras que en la Ciudad de Buenos Aires el 50.5% de los
alumnos asistia a escuelas privadas, en otras provincias como Formosa y Chubut este
porcentaje era mucho menor, con solo el 10.3% y 13% respectivamente.
Adicionalmente, se encuentran diferencias en la participacion de la oferta privada segiun
la duracion del nivel secundario: en las jurisdicciones con nivel de 5 afos de duracion,
la participacion de la oferta privada era en promedio del 31.7%, mientras que en las de 6
afios alcanzaba el 68.3%.

Esta informacion resulta relevante para analizar las diferencias en la preferencia
por escuelas publicas o privadas a nivel nacional, considerando en el anélisis la no
uniformidad de la participacion de la oferta privada entre provincias, asi como para

explorar los factores que podrian explicar estas disparidades.

3.2. Fuentes de datos

Para llevar adelante este estudio, se construyd una base de datos compuesta por
los resultados de la Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares (ENGHo) 2017-2018.

La ENGHo es una encuesta nacional, con cobertura en todas las provincias a
partir del relevamiento de localidades de mas de 2.000 o mas habitantes, que tiene como
objetivo proporcionar informacién sobre las condiciones de vida de la poblacion en
general y de distintos grupos de hogares en particular, desde el punto de vista de su
participacion en la distribucion del ingreso y en el acceso a los bienes y servicios que
constituyen el consumo de los hogares.

Se trabajo a partir de las bases usuario publicadas por el INDEC -base de
hogares, de personas y de gastos-, y se seleccionaron las observaciones
correspondientes a miembros del hogar de entre 11 y 18 afios que asisten a un
establecimiento educativo de nivel secundario, asignandoles las caracteristicas
socioecondmicas y perfil de gastos del hogar al que pertenecen, a partir de la clave de
identificacion de registro (id). Se identifico un conjunto de variables que caracterizan
tanto al estudiante como a su grupo familiar. Muchas de estas variables son el resultado

de la agregacion de distintas variables disponibles en la encuesta.



Una fuente adicional de datos fue el Anuario Estadistico Educativo 2000,
publicado por el Ministerio de Educacion. Es importante destacar que se trata del unico
censo de datos educativos en el pais y que provee una fuente de datos valiosa y de
cobertura total para los establecimientos educativos, abarcando todas las modalidades,

desde el nivel inicial hasta el superior no universitario.

3.3. Variables de estudio

La variable dependiente es el tipo de gestion del establecimiento educativo, una
variable de tipo binaria que asume valor 1 si el estudiante asiste a un establecimiento de
gestion publica y 0 si es de gestion privada (Tabla N° 1).

Para seleccionar a los asistentes se procedid, en primer lugar, a hacer un filtrado
por edad segun la jurisdiccion (entre 11 y 18 afios, variable cp03 de la base personas de
la ENGHo) y por asistencia a establecimiento publico o privado (variable cp20 de la
base personas de la ENGHo). En una segunda instancia, se selecciond de acuerdo al
nivel mas alto que cursa (EGB, secundario y polimodal), eliminando aquellos casos que
habian finalizado el nivel respectivo. Por ultimo, para el nivel EGB se asigno a
secundario a aquellos individuos cuyo ultimo grado aprobado era 6, 7 u 8, consistente
con las equivalencias entre niveles de acuerdo a la estructura del sistema educativo de
cada provincia. De este modo, se definié una base de 6.142 observaciones del total
muestreado por la ENGHo.

La muestra bajo estudio se restringio a los menores de entre 11 y 18 afios que
asisten a un establecimiento educativo de nivel secundario, con informacion disponible
sobre el conjunto de variables socioecondémicas y perfil de gastos del hogar que se
incluyen en el presente estudio. Se utilizd el factor pondera, proporcionado por la
ENGHo, para expandir los 6.142 casos del muestreo en un total de 3.506.819
observaciones. De ese total, los asistentes a establecimientos de gestion publica son

2.633.548 y los de gestion privada 873.271.

Tabla 1. Variable dependiente.

Variable Tipo Definicién Concepto
variable 1 = publico
DEPENDIEN- |asistencia Dummy ] Asiste a un establecimiento educativo
e 0 = privado

Las predictoras se seleccionaron entre variables que se obtuvieron y

construyeron a partir de la ENGHo 2017-2018 y que, teéricamente, pueden ser factores




de incidencia. Esto es asi ya que, si bien se deberia incluir entre las predictoras a todas
las variables que puedan afectar la eleccion del establecimiento educativo, al trabajar
con los datos de la encuesta de gastos, solo se dispone de un subconjunto de estos
determinantes. Se identificO un conjunto de variables que caracterizan tanto al
estudiante como al hogar al que pertenece. Muchas de estas variables son el resultado
de la agregacion de distintas variables disponibles en la encuesta.

La siguiente tabla resume las variables explicativas utilizadas, incluyendo el

tipo de variable y la definicion empleada en las estimaciones.

Tabla 2. Variables explicativas

Variable Tipo Definicién Concepto
1=si ;La semana pasada trabaj6 al menos una
. ¢ p ) u
trabaja Dummy 2= hora? (cp26)
. AUH Dumm 1=si Percepcion en los alimos seis meses de
Variables y 2=no0 Asignacién Universal por Hijo (AUH) cp62
asociadas al p -
=si i6 il i
ESTUDIANTE |progresar Dummy Percepcion en los ulimos seis meses de
2=no Progresar(cp64)
. 1=Si Viaja al menos 1 vez por semana en
viajahab Dummy -
2 =No trasporte publico.
0 = rancho, casilla, pieza o local
) ] B no construido para habitacién
tipoviv Categorica 1 = departamento
2 = casa
No tiene cochera, jardin, pileta ni area
0 = ninguno deportiva.
_ 1 = bajo Sélo tiene cochera o jardin.
confort Categorica - -
2 = confort medio Tiene cochera y otra amenidad.
Tiene 3 o mas entre cochera, jardin, pileta
3 =alto y area deportiva.
0 = sin hacinamiento
hacinamiento | Categodrica |1 = moderado
Variables 2 = critico
asociadas al 0 = ninguno
HOGAR -
1 =1 servicio - _
servicios Cateqérica Suma el acceso a servicios publicos de
9 2 = 2 servicios agua de red, cloacas y/o gas de red.
3 = agua de red, cloacas y gas
de red
1 = Unipersonal
2 = Nuclear sin hijos
tipohog Categorica - i Tipo de hogar
3 =Nuclear con hijos
4 = Extendido
1 Muy bajo
. L. 2 Bajo . .
climaed Categorica Clima educativo del hogar
3 Medio




4 Alto

5 Muy alto
99 Ns/nr
- Cantidad de miembros menores de 18
menhog Numeérica <
afios en el hogar
0 = Sin cobertura Indica el tipo de cobertura de salud,
cobsalud Categérica |1 = Obra social cuando hay mas de una cob'ertura y esta
presente una prepaga se asigna a
2 = Prepaga prepaga (directa o por obra social).
valores de 1 a 10 (1 = menores . . -
. - . Decil de ingreso per capita del hogar
dipch.p Categorica |ingresos y 10 = mayores . e
. provincial (histérico)
ingresos)
0 = Directivo
1 = Cuenta propia
2 = Jefe
_ Combina jerarquia ocupacional (jer ocup)
3 = Asalariado con aportes con condicién de actividad (estado),
4 = Asalariado sin aportes desagregando para el caso de asalariado
(incluye los casos en que la con o sin aportes agrega los estados
condlab.madre | Categorica |madre es asalariada pero dej6 |desocupados e inactivos de condicion de
en blanco la pregunta sobre actividad. Se considera asalariada sin
aportes) aportes a los casos en donde el aporte
5 = Desocupada quedo en blanco.
6 = Inactiva
7 = madre no esta identificada o
no vive en el hogar
99 = Indeterminado
0 = Directivo
1 = Cuenta propia
2 = Jefe
3 = Asalariado con aportes
4 = Asalariado sin aportes
(incluye los casos en que el
condlab.padre | Categérica padre es asalariada pero dejé en
blanco la pregunta sobre
aportes)
5 = Desocupado
6 = Inactivo
7 = padre no esta identificado o
no vive en el hogar
99 = Indeterminado
gasto del hogar en educacion no formal
gEnoFpm Numérica como % del gasto de consumo total bruto,
por menor en edad en edad escolar
gasto en mochila y uniforme como % del
variables gMyUpm Numérica gasto de consumo total bruto, por menor
asociadas al en edad en edad escolar
GASTO del gasto del hogar en libros como % del
hogar gLpm Numérica gasto de consumo total bruto, por menor
en edad en edad escolar
gasto del hogar en materiales educativos
gMatEdpm Numérica como % del gasto de consumo total bruto,

por menor en edad en edad escolar




variables
asociadas a la

OFERTA

educativa

Porcentaje de matricula educativa privada

PMP2016.S Numérica en el afo 2016 para el nivel secundario

Respecto al estudiante, se incluyeron variables como el nivel educativo que
cursa (realizando los ajustes necesarios debido a la estructura de los sistemas educativos
de cada provincia), la cobertura de salud, la condicion de percepcion de transferencias
monetarias (Progresar y AUH), si trabaja o no, y si utiliza al menos una vez por
semana el transporte publico.

Para el caso de la variable “cobertura de salud”, fue necesario considerar las
distintas posibilidades de multiples coberturas y agrega tres alternativas considerando:
“Sin cobertura” (0) a aquellas personas que disponen sélo de servicios de emergencia,
Profe o planes publicos de salud; “Obra Social” (1) a las personas que declaran tener la
cobertura de una obra social o Pami e incluye aquellos que combinan estas alternativas
con sistema de emergencias; “Prepaga” (2) a aquellas personas que aportan a una
prepaga o disponen de prepaga por aporte a la obra social y también incluye las distintas
combinaciones siempre que esté presente la prepaga.

Se construyeron, adicionalmente, variables ocupacionales tanto para la madre
como para el padre. La variable condicion laboral de la madre (o padre) identifica
primero al progenitor correspondiente de nifios de entre 3 y 18 afios y posteriormente
integra las variables condicion de actividad y jerarquia ocupacional, desagregando a los
asalariados en registrados o no registrados.

Entre las variables que caracterizan al grupo familiar y reflejan las condiciones
del hogar, se identificaron el decil de ingreso per capita provincial, las caracteristicas de
la vivienda (hacinamiento, tipo de vivienda, acceso a servicios publicos y confort), el
clima educativo del hogar, la condicion laboral de la madre y el padre, el gasto de
consumo per capita y el tipo de hogar. Asimismo, se construyeron variables a partir de
la base de gastos de la encuesta, para reflejar el gasto en educacion no formal, libros,
mochila y uniforme, como proporcion del gasto total del hogar. Por otro lado, para
eliminar el sesgo en los valores nominales debido a la presencia de inflacion, las
variables de gastos se tratan como proporciones respecto al total y, para considerar las
diferencias por niveles de ingreso entre provincias, se considera el decil de ingreso o
gastos per capita provincial del hogar.

Respecto de las variables que caracterizan al hogar, se construyé una variable

que tipifica los hogares en funcién de la disponibilidad de cochera, jardin, pileta y



espacios de uso deportivo, diferenciando entre quienes no tienen ninguna de estas

caracteristicas, quienes solo cuentan con algunas y quienes acceden a todas.

Figura N° 1. Mapa de participacion de la oferta educativa privada. Nivel secundario.
Republica Argentina. Afio 2016.
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Fuente: Elaboracidn en base al Anuario Estadistico Educativo - 2018. Ministerio de Educacion




Paralelamente se construyd una variable que refleja la importancia de la oferta
educativa privada secundaria a nivel provincial en los distintos niveles educativos a
partir del Relevamiento Anual del Sistema Educativo que realiza la Direccion de
Informacién y Evaluacion Educativa del Ministerio de Educacion. Se calculd la
proporcion de matricula privada en el afio 2016 para cada provincia, excepto en el caso
de la provincia de Buenos Aires que se calculd por separado para el Area Metropolitana
de Buenos Aires (regién metropolitana) y para el resto de la provincia (region
pampeana). En la Figura N° 1 se presenta la distribucion de la participacion porcentual

de la oferta privada por provincias, en escala de color graduada por cuartiles.

3.4. Algoritmo CART

Se realiz6 un analisis exploratorio utilizando técnicas de machine learning para
indagar acerca de las principales variables que inciden sobre la prediccion de la
asistencia de los menores a establecimientos educativos de nivel secundario de gestion
publica o privada, a partir de variables que representan caracteristicas socioecondémicas
y perfil de gastos del hogar al que pertenecen. Para ello, se recurri6 al algoritmo
"Classification and Regression Trees” (CART), introducido originalmente por Morgan y
Sonquist (1963) y popularizado por Breiman, Friedman, Olshen y Stone (1984), que se
utiliza para construir arboles de decisiéon que permiten tanto la clasificacion como la
regresion. En el contexto de clasificacion, el objetivo principal de CART es dividir un
conjunto de datos en subgrupos homogéneos basados en las caracteristicas de los datos,
facilitando asi la prediccion de la clase de nuevas observaciones (Breiman et al., 1986).

Los éarboles de clasificacion particionan de manera iterativa y sin
superposiciones el espacio de prediccion, seleccionando un predictor que minimiza la
tasa de error de clasificacion en la muestra de entrenamiento en cada iteracion. La
técnica apunta a encontrar divisiones que maximicen la homogeneidad dentro de los
nodos y minimicen la homogeneidad entre nodos, con el objetivo de evitar el
sobreajuste del modelo y lograr una adecuada prediccion por fuera de la muestra.

Una caracteristica particular de esta técnica de clasificacion es que permite
trabajar tanto con variables categéricas como continuas, es invariante a
transformaciones monotonas asi como incluir combinaciones lineales de las variables

(Feldman y Gross, 2005).

3.4.1. Construccion y poda del Arbol



La construccion de un arbol de clasificacion CART se lleva a cabo mediante un
proceso recursivo que incluye la division de los nodos y la poda de arboles. Una de las
caracteristicas distintivas del algoritmo CART es su enfoque en la particion del espacio
de atributos, dividiendo el espacio multidimensional de las caracteristicas en regiones
(subespacios) que corresponden a diferentes clases.

El espacio de atributos se define como el conjunto de todas las combinaciones
posibles de caracteristicas en el conjunto de datos. Cada punto en este espacio
representa una instancia (observacion) del conjunto de datos, con sus caracteristicas
como dimensiones.

En la etapa de division, CART realiza la particion del espacio de atributos de
manera recursiva utilizando un enfoque basado en la minimizacion de la impureza de
los nodos para decidir la mejor forma de dividir los datos en cada paso. La impureza se
mide comunmente utilizando el indice de Gini o la entropia.

El Indice de Gini se define como:

GinilD) =1 - Yp
i=1

donde p,es la proporcidn de ejemplos de la clase i en el conjunto de datos Dy C

es el nimero total de clases. El objetivo es seleccionar la division que minimice el
indice de Gini en los nodos resultantes (Breiman et al., 1986).

La Entropia se define como:

c
Entropy(D) =— X p,log,(p)
i=1

De manera similar, se busca minimizar la entropia tras cada divisiéon (Shannon,
1948), indicando un mejor ajuste del modelo a los datos.
La division se realiza a través de un proceso iterativo que evaliia todas las

posibles divisiones para cada caracteristica Xj y cada punto de corte s, buscando el

punto de corte Optimo para cada atributo. Para una variable continua, la division se
realiza en un punto especifico s que separa las instancias menores y mayores que s. Para
variables categdricas, se evaluan todas las combinaciones posibles de categorias.

El mejor punto de corte s es aquel que minimiza la impureza ponderada de los

nodos resultantes:

N N
1 rez e vision = —Z=* Gi ( ) NG .(D )
mpureza después de la division N Gini(D, it +—5 Gini right



donde: N es es el nimero total de instancias en el nodo original, y N tefe Y Nn,ght

son el nimero de instancias en los nodos izquierdo y derecho después de la division.
La division del nodo genera dos subespacios:
— Un subespacio que contiene todas las instancias que cumplen la condicion

(por ejemplo, Xj < 9),y

— otro subespacio que incluye las instancias que no la cumplen (por ejemplo,

X]_ > 3),

Este proceso se repite para cada subespacio creado, dividiendo aun mas hasta
que se cumplan los criterios de parada, como la pureza del nodo o el nimero minimo de

instancias en un nodo.

Una vez construido el arbol, se procede a la poda para evitar el sobreajuste.
CART utiliza un enfoque de poda cost-complexity, que implica la seleccion de un
parametro de complejidad o que penaliza la complejidad del arbol:

R (T) = R(T) + oT|

donde R(T) es el error de clasificacion del arbol T y |T| es el nimero de nodos
terminales. La poda busca minimizar esta funcidon para encontrar un arbol que balancee
precision y simplicidad (Breiman et al., 1986).

Una vez que el arbol ha sido podado, la estimacion de la clase para una nueva
instancia se realiza siguiendo el camino desde la raiz hasta un nodo terminal, basado en
las decisiones tomadas en cada nodo. La clase predicha corresponde a la clase mas
frecuente en el nodo terminal alcanzado (Loh, 2011).

El algoritmo CART de clasificacion es una poderosa herramienta para la toma de
decisiones, que permite la interpretacion clara de los resultados a través de su estructura
jerarquica. Su capacidad para manejar datos categdricos y continuos, junto con su
enfoque en la minimizacion de la impureza, lo convierte en una opcidon popular en
diversas aplicaciones de clasificacion. Esta metodologia proporciona un marco sélido
para la construccidon y optimizacion de modelos de clasificacion, garantizando que los

resultados sean tanto precisos como interpretables.

3.4.2. Implementacion del Algoritmo CART con Validacion Cruzada
Para llevar a cabo la clasificacion utilizando el algoritmo CART, se empleo6 el
paquete rpart en R, ampliamente utilizado para la construccion de arboles de decision

(Therneau y Atkinson, 2019). El proceso se estructur6 en cuatro etapas clave,



comenzando con la validacion cruzada, la seleccion del mejor modelo, la poda del arbol
y, finalmente, la evaluacion del modelo en un conjunto de testeo.

1. Validacion Cruzada de 10-Folds.

Se implemento6 una validacion cruzada de 10 pliegues (10-fold cross-validation)
de manera manual para evaluar la robustez del modelo. Este método implica dividir el
conjunto de datos en 10 subconjuntos, donde en cada iteracion se utiliza uno de los
subconjuntos como conjunto de prueba y los restantes como conjunto de entrenamiento.
Este proceso se repite 10 veces, permitiendo que cada subconjunto sea utilizado como
conjunto de prueba una vez. La precision (accuracy) se calculd en cada iteracion para
medir el rendimiento del modelo.

La precision se define como:

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy =

donde TP, TN, FP y FN representan los verdaderos positivos, verdaderos
negativos, falsos positivos y falsos negativos, respectivamente (James et al., 2013). Se
utilizd6 una semilla de aleatoriedad (123), para garantizar la replicabilidad de los

resultados.

2. Seleccion del Mejor Modelo

Tras completar la validacion cruzada, se selecciono el modelo con la mayor
precision promedio. Esta eleccion se basa en la suposicion de que un modelo con mejor
rendimiento en datos de validacion cruzada es mas capaz de generalizar a datos no
vistos (Kohavi, 1995; Efron, 1983).

3. Evaluacion del Pardmetro de Complejidad (cp)

Una vez identificado el mejor modelo, se procedié a evaluar el parametro de
complejidad (cp) para la poda del arbol. El cp controla la complejidad del arbol y ayuda
a prevenir el sobreajuste. Se generd una tabla de complejidad utilizando la funcion
‘printcp()” del paquete ‘rpart’, que proporciona informacion sobre el error de
clasificacion y el tamafio del arbol para diferentes valores de cp.

La poda se llevo a cabo seleccionando un valor 6ptimo de cp que minimizara el
error de clasificacion en el conjunto de validacion. Esto se realizé mediante la seleccion
del cp que ofrecia el mejor equilibrio entre precision y simplicidad del modelo (Breiman

et al., 1986; Hastie et al., 2009).

4. Prediccion con el Modelo Podado



Finalmente, se utilizd el modelo podado para realizar predicciones sobre el
conjunto de prueba correspondiente al pliegue del mejor modelo. La prediccion se llevo
a cabo utilizando la funcion “predict()’ del paquete ‘rpart’, que aplica el modelo a los
nuevos datos para estimar las clases de las instancias en el conjunto de prueba. Alli se

estimo la matriz de confusion y la tasa de error de clasificacion.

Este enfoque estructurado permitié la implementacion efectiva del algoritmo
CART, maximizando la precision del modelo y garantizando su capacidad de
generalizacion. La combinacioén de validacion cruzada, poda y evaluacion robusta del
modelo proporciona una metodologia solida para el andlisis de clasificacion en

conjuntos de datos complejos.

4. Resultados

Los resultados de la estimacion de los arboles de clasificacion se presentan a
continuacion, en primer lugar para el total nacional y, posteriormente, se realiza un
andlisis de cada una de las regiones dada la disparidad de la oferta educativa. Los
arboles regionales muestran distintas configuraciones respecto al modelo para el total

del pais, evidenciando particularidades regionales.

4.1. Nivel nacional

Se estimdé un modelo de arbol de clasificacién para predecir la asistencia a
establecimientos de gestion publica o privada al nivel secundario, sobre una base de
3.506.819 individuos, a partir de un conjunto de 20 predictoras.

A partir de la estimacion del modelo por validacion cruzada de 10 pliegues
(10-fold cross validation) se obtuvo una precision media de 0.8025, para un subconjunto
de entrenamiento de 3.156.137 observaciones. El mejor modelo estimado divide el
espacio de predictoras en nueve nodos internos y diez nodos terminales, exhibiendo
gran profundidad y complejidad. Esto puede significar que el arbol es muy especifico a
los datos de entrenamiento, lo que podria indicar sobreajuste (ver en anexo la
representacion grafica del modelo). En consecuencia, se hicieron pruebas adicionales
para evaluar el tamafio 6ptimo del arbol; en particular, se estim6 el pardmetro de costo
de complejidad (cost complexity prune), y se optd por podar el arbol para mejorar el
ajuste del modelo por fuera de la muestra. Se selecciond un valor de cp = 0.02, ya que

presentaba un buen balance entre bajo error de prediccion y complejidad del modelo (en



el anexo se presenta el grafico del parametro de complejidad). El arbol resultante se

muestra en la Figura 2.

Figura N° 2. Arbol de clasificacion para el nivel secundario - total Nacional. Aglomerados

urbanos de Argentina 2017-2018.
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El arbol correspondiente al nivel secundario en el total del pais, particiona el
espacio de atributos en cinco nodos internos y seis nodos terminales u hojas. El primer
nodo de clasificacion corresponde a la variable clima educativo del hogar y predice que
los hogares con clima educativo bajo tienden a ser clasificados como asistente a un
establecimiento publico. Los asistentes pertenecientes a hogares con clima educativo
medio y alto se demarcan, en un segundo nodo, por el decil de ingreso per capita del
hogar provincial. Los asistentes pertenecientes a los deciles 9 y 10 de la distribucién se
clasifican al sector privado. Para los restantes deciles de la distribucion, surge un nodo
adicional que representa la oferta privada: cuando hay oferta educativa privada menor al
30%, los asistentes se clasifican al sector publico. En cambio, si la oferta privada es
mayor o igual al 30%, el arbol toma mayor profundidad. Para este caso, los hogares que
disponen 1 o 2 servicios se clasifican en el sector publico. En cambio, para los hogares
que disponen de todos los servicios basicos (agua de red, cloaca y gas) surge un tltimo
nodo vinculado a la variable cobertura de salud. Si el hogar cuenta con cobertura de
obra social o prepaga, asisten a establecimientos privados. Por otro lado, aquellos que
aun disponiendo de 3 servicios en el hogar, no cuentan con cobertura de salud se

clasifican en el sector publico.



El modelo final, luego de la poda, se ajusta a los datos razonablemente bien,
clasificando erroneamente alrededor del 13,35 % de las observaciones en el conjunto de
testeo. Su precision es de 0.8665 en el subconjunto de validacion, lo que significa que el
86.65% de las predicciones realizadas por el modelo son correctas. Considerando que la
proporcion de asistentes a escuelas publicas para el total nacional es del 75 % en la
muestra, este porcentaje implica que el modelo aporta a la prediccion més que si se
dejara la clasificacion al azar. En el anexo se presenta la matriz de confusion para el

conjunto de validacion.

4.2. Region metropolitana

Se estimé un modelo de arbol de clasificacion para predecir la asistencia a
establecimientos de gestion publica o privada al nivel secundario, sobre una base de
1.300.396 individuos, a partir de un conjunto de 20 predictoras.

A partir de la estimacion del modelo por validacion cruzada de 10 pliegues
(10-fold cross validation) se obtuvo una precision media de 77.87%, para un
subconjunto de entrenamiento de 1.195.089 observaciones. El mejor modelo estimado
divide el espacio de predictoras en once nodos internos y doce nodos terminales,
exhibiendo gran profundidad y complejidad. Esto puede significar que el arbol es muy
especifico a los datos de entrenamiento, lo que podria indicar sobreajuste, al igual que
en el modelo anterior (ver en anexo la representacion grafica del modelo). En
consecuencia, se hicieron pruebas adicionales para evaluar el tamafio 6ptimo del arbol,
en particular, se estimo el parametro de costo de complejidad (cost complexity prune), y
se optd por podar el arbol para mejorar el ajuste del modelo por fuera de la muestra. Se
seleccion6 un valor de cp = 0.02, ya que ofrecia un buen compromiso entre bajo error
de prediccion y complejidad del modelo. El arbol resultante se muestra en la Figura 3.

El arbol correspondiente al nivel secundario en la region Metropolitana,
particiona el espacio de atributos en cinco nodos internos y seis nodos terminales u
hojas. El primer nodo de clasificacion corresponde a la variable clima educativo del
hogar y predice que los hogares con clima educativo bajo son clasificados como
asistentes a establecimientos publicos. Los asistentes pertenecientes a hogares con clima
educativo medio y alto se demarcan, en un segundo nodo, por la disponibilidad de
servicios en el hogar. Para aquellos que disponen de los 3 servicios (agua de red, cloacas
y gas de red) surge un nodo vinculado a la variable cobertura de salud. Si el hogar

cuenta con cobertura de obra social o prepaga, se clasifican al sector privado. En



cambio si el hogar no cuenta con cobertura asisten a establecimientos publicos. Para
aquellos que disponen so6lo de 1 o 2 servicios se ramifica en un nodo adicional con el
decil de ingreso per céapita del hogar. Aquellos pertenecientes a los deciles 1,2, 6y 7
optan por el sector publico. En cambio, para aquellos cuyo hogar pertenece a los deciles
3,4,5,8,9,y 10 surge un nodo adicional relacionado con la variable condicion laboral
del padre. Aquellos cuyo padre tiene una condicion laboral 5 “desocupado” o 7 “No
identificado/no vive en el hogar” se clasifican en el sector publico, todas las restantes

condiciones ocupacionales se clasifican en el sector privado.

Figura N° 3. Arbol de clasificacion para el nivel secundario - region Metropolitana.
Aglomerados urbanos de Argentina 2017-2018.
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Cabe destacar que se trata de la region con mayor participacion de oferta privada
y la que registra el mayor crecimiento de la participacion de la oferta privada entre 2010
y 2018. Por otro lado, la variable servicios podria estar mas a la subregion conurbano.

El modelo final, luego de la poda, se ajusta bien a los datos, clasificando
erroneamente alrededor del 10,37 % de las observaciones en el conjunto de testeo. Su
precision, es decir las predicciones correctamente realizadas por el modelo, es del
89,63%. Considerando que la proporcion de asistentes a escuelas publicas para la region
es del 67,47% en la muestra, este porcentaje implica que el modelo aporta a la
prediccion mas que si se dejara la clasificacion al azar. En el anexo se presenta la matriz

de confusion para el conjunto de validacion.



4.3 Region pampeana

Se estimé un modelo de arbol de clasificacion para predecir la asistencia a
establecimientos de gestion publica o privada al nivel secundario, sobre una base de
1.053.073 individuos, a partir de un conjunto de 20 predictoras.

A partir de la estimacion del modelo por validacion cruzada de 10 pliegues
(10-fold cross validation) se obtuvo una precision media de 74.62%, para un
subconjunto de entrenamiento de 947.766 observaciones. El mejor modelo estimado
divide el espacio de predictoras en trece nodos internos y catorce nodos terminales,
exhibiendo gran profundidad y complejidad, incluso mayor a los modelos anteriores.
Esto puede significar que el arbol es muy especifico a los datos de entrenamiento, lo que
podria indicar sobreajuste (ver en anexo la representacion grafica del modelo). En
consecuencia, se hicieron pruebas adicionales para evaluar el tamafio 6ptimo del arbol,
en particular, se estimo el parametro de costo de complejidad (cost complexity prune), y
se optd por podar el arbol para mejorar el ajuste del modelo por fuera de la muestra. Se
seleccion6 un valor de cp = 0.02, ya que ofrecia un buen compromiso entre bajo error

de prediccion y complejidad del modelo. El arbol resultante se muestra en la Figura 4.

Figura N° 4. Arbol de clasificacion para el nivel secundario - region Pampeana.
Aglomerados urbanos de Argentina 2017-2018.
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El arbol correspondiente al nivel secundario de la region Pampeana, particiona el
espacio de atributos en cuatro nodos internos y cinco nodos terminales u hojas. El

primer nodo de clasificacion corresponde a la variable decil de ingreso per capita del



hogar provincial, los asistentes pertenecientes a hogares de los deciles de menores
ingresos (1 a4) y a los deciles 6 y 8 se clasifican en establecimientos de gestion publica.
Para aquellos asistentes que pertenecen a hogares de los deciles 5, 7, 9 y 10 el arbol
presenta un nodo con la variable clima educativo del hogar que muestra dos
ramificaciones posteriores. Los asistentes pertenecientes a hogares con clima educativo
medio y alto se demarcan, en un nuevo nodo delimitado por la variable que considera en
gasto en mochila y uniformes como porcentaje del gasto bruto total por menor, aquellos
con niveles de gasto inferior a 0.35 asisten a establecimientos privados como nodo final,
en cambio aquellos con gasto superior a dicho porcentaje asisten a establecimientos del
sector publico. Finalmente, los asistentes que pertenecen a hogares con clima educativo
bajo o medio (1, 2, 3) se dividen nuevamente por el tipo de vivienda, aquellos que viven
en rancho, casilla, pieza o local no construido para habitacidén o en casas se clasifican a
establecimientos publicos en cambio aquellos que viven en departamentos se clasifican
en establecimientos de gestion privada.

El modelo final, luego de la poda, se ajusta razonablemente bien a los datos,
clasificando erroneamente alrededor del 21,53 % de las observaciones en el conjunto de
testeo. Su precision, es decir las predicciones correctamente realizadas por el modelo, es
del 78,47%. Considerando que la proporcion de asistentes a escuelas publicas para la
region es del 74,23% en la muestra, este porcentaje implica que el modelo aporta a la
prediccion bastante poco mas que si se dejara la clasificacion al azar. Estos resultados
podrian indicar la necesidad de profundizar en la especificacion del modelo para dicha
region, en vistas a mejorar el desempefio por fuera de la muestra. En el anexo se

presenta la matriz de confusion para el conjunto de validacion.

4.4. Region Noroeste

Se estimé un modelo de arbol de clasificacién para predecir la asistencia a
establecimientos de gestion publica o privada al nivel secundario, sobre una base de
430.023 individuos, a partir de un conjunto de 20 predictoras.

A partir de la estimacion del modelo por validacion cruzada de 10 pliegues
(10-fold cross validation) se obtuvo una precision media de 83.33%, para un
subconjunto de entrenamiento de 387.021 observaciones. El mejor modelo estimado
divide el espacio de predictoras en diez nodos internos y once nodos terminales,
exhibiendo gran profundidad y complejidad, incluso mayor a los modelos anteriores.

Esto puede significar que el arbol es muy especifico a los datos de entrenamiento, lo que



podria indicar sobreajuste (ver en anexo la representacion grafica del modelo). En
consecuencia, se hicieron pruebas adicionales para evaluar el tamafo 6ptimo del arbol;
en particular, se estimo el parametro de costo de complejidad (cost complexity prune), y
se optd por podar el arbol para mejorar el ajuste del modelo por fuera de la muestra.
Para seleccionar el cp se selecciond aquel valor, dentro del rango entre 0.01 y 0.03 para
el cual el modelo tiene el mejor rendimiento en términos de error, que ofrecia un mejor
balance entre complejidad y rendimiento (cp = 0.03). El arbol resultante se muestra en

la Figura 5.

Figura N° 5. Arbol de clasificacion para el nivel secundario - region Noroeste.
Aglomerados urbanos de Argentina 2017-2018.
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El arbol correspondiente al nivel secundario de la region Noroeste, particiona el
espacio de atributos en cuatro nodos internos y seis nodos terminales u hojas. El primer
nodo de clasificacion corresponde a la variable decil de ingreso per cépita del hogar
provincial, los asistentes pertenecientes a hogares de los deciles de ingresos 1, 2, 3,4, 5
y 6 se clasifican en establecimientos de gestion publica. Para aquellos asistentes que
pertenecen a hogares de los deciles 7, 8, 9 y 10 el arbol presenta un nodo con la variable
condicion laboral de la madre. Aquellos asistentes que cuya madre tiene la condicion
laboral 4 asalariados sin aportes, 6 inactiva, 7 no esta identificada o no vive en el hogar
y 99 indeterminado se clasifican en establecimientos del sector publico como nodo
terminal. Para aquellos asistentes cuya madre tiene la condicion laboral de 0 directiva, 1

cuenta propia, 2 jefe, 3 asalariada con aportes y 5 desocupada se clasifican segiin un



nodo adicional vinculado al confort de la vivienda. Para niveles de confort 3 alto (tiene
tres o mas vinculado a cochera, jardin, pileta y 4rea deportiva) o 2 medio (cochera y otra
amenidad) surge una nueva division en el arbol relacionada nuevamente a la variable
ingreso per capita del hogar provincial donde aquellos con deciles mas altos son
clasificados en establecimientos de gestion privada y aquellos pertenecientes al decil 7
en el establecimientos de gestion publica. Para los asistentes que viven en hogares de
confort 0 nulo (no dispone de cochera, jardin, pileta o area deportiva) o 1 bajo (solo
dispone de cochera o jardin) se establece un nuevo nodo vinculado a los servicios de la
vivienda, aquellos que cuentan con todos los servicios se clasifican en establecimientos
de gestion privada en tanto que aquellos que no disponen de servicios o les falta 1 0 2 de
los servicios de agua, cloacas y/o gas de red se clasifican en establecimientos publicos.
El modelo final, luego de la poda, se ajusta muy bien a los datos, clasificando
erroneamente alrededor del 5.2 % de las observaciones en el conjunto de testeo. Su
precision, es decir las predicciones correctamente realizadas por el modelo, es del
94.8%. Considerando que la proporcion de asistentes a escuelas publicas para la region
es del 83.74% en la muestra, este porcentaje implica que el modelo aporta a la
prediccion mas que si se dejara la clasificacion al azar. En el anexo se presenta la matriz

de confusion para el conjunto de validacion.

4.5. Region Noreste

Se estim6 un modelo de arbol de clasificacién para predecir la asistencia a
establecimientos de gestion publica o privada al nivel secundario, sobre una base de
303.603 individuos, a partir de un conjunto de 20 predictoras.

A partir de la estimacion del modelo por validacion cruzada de 10 pliegues
(10-fold cross validation) se obtuvo una precision media de 85.59%, para un
subconjunto de entrenamiento de 273.243 observaciones. El mejor modelo estimado
divide el espacio de predictoras en veintidos nodos internos y veintitrés nodos
terminales, exhibiendo una excesiva profundidad y complejidad (ver en anexo la
representacion grafica del modelo). Para evitar el sobreajuste, se hicieron pruebas
adicionales para evaluar el tamafio Optimo del arbol; en particular, se estimé el
parametro de costo de complejidad (cost complexity prune), y se optd por podar el arbol
para mejorar el ajuste del modelo por fuera de la muestra. Para seleccionar el cp se optod

por un valor, dentro del rango donde se estabiliza el error, para el cual el modelo



presenta mayor simplicidad, manteniendo un equilibrio entre complejidad y rendimiento

(cp =0.03). El arbol resultante se muestra en la Figura 6.

Figura N° 6. Arbol de clasificacion para el nivel secundario - regién Noroeste. Aglomerados urbanos
de Argentina 2017-2018.
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Es una de las regiones donde ha aumentado la participacion de la oferta privada
en los ultimos afos, 1.99 puntos porcentuales entre 2010 y 2018. Es una de las regiones
en donde la clasificacion muestra mayor complejidad. Se presentan diez nodos y once
nodos terminales u hojas.

El primer nodo estd determinado por la variable gasto en educacion no formal,
aquellos con un gasto en educacion no formal superior a 1,9% del gasto bruto del hogar
se clasifican posteriormente por condicion laboral de la madre, si esta tiene la condicion
laboral 2 jefa, 3 asalariada con aportes o 6 inactiva se dividen nuevamente por el decil
de ingreso per cépita del hogar provincial, dentro de este grupo. aquellos de hogares con
decil 3, 4, 6, 8, 9 y 10 se clasifican en establecimientos de gestion privada en tanto que
los que pertenecen a los restantes deciles (1, 2, 5, 7) asisten a establecimientos publicos.
Si la condiciéon laboral de la madre es (0 directiva,l jefa, 4 asalariada sin aportes, 5
desocupada, 7 no identificada o no vive en el hogar o 99 indeterminada) se clasifican en

establecimientos publicos.




Para aquellos hogares con gasto en educacion no formal menor a 1,9% del gasto
bruto del hogar se clasifican posteriormente por la variable confort, si no dispone de
valor 0, no tiene cochera ni jardin ni pileta ni area deportiva se clasifican en
establecimientos publicos. En cambio, aquellos que tienen alguna o todas estas
amenidades se clasifican nuevamente por la condicion laboral del padre, si este es 2
jefe, 4 asalariado sin aportes, 5 desocupado, 7 no esté identificado o no vive en el hogar
o indeterminado asisten como nodo final a establecimientos publicos. En cambio si la
condicion laboral del padre es alguna de las restantes (0, 1, 3, 6) el nodo se divide
nuevamente por la condicion laboral de la madre. Si la madre es 1 cuenta propia el nodo
se divide posteriormente por el decil de ingreso per cépita del hogar provincial, los
deciles 2, 3, 6, 8 y 9 asiste como nodo final al sector privado en cambio si el hogar
pertenece a los deciles 1, 4, 5, 7 o 10 asiste a establecimientos del sector publico. Si la
madre tiene una condicioén laboral distinta de cuenta propia el nodo se divide por el
clima educativo del hogar, en donde los asistentes pertenecientes a hogares de clima
educativo bajo a medio (1, 2y 3) tienen como nodo final el sector publico. En cambio
si el clima educativo es alto o muy alto (4 y 5) el nodo se divide por la variable confort,
aquellos con confort medio (2) como nodo final al sector privado; si el hogar tiene
niveles de confort 1 o 3 se vuelve a dividir por el decil de ingreso per capita familiar, si
tiene ingreso per capita del hogar del decil 7 asiste al sector privado caso contrario al
sector publico.

El modelo final, luego de la poda, se ajusta muy bien a los datos, clasificando
erroneamente alrededor del 3.15% de las observaciones en el conjunto de testeo. Su
precision, es decir las predicciones correctamente realizadas por el modelo, es del
96.85%. Considerando que la proporcion de asistentes a escuelas publicas para la region
es del 88.17% en la muestra, este porcentaje implica que el modelo aporta a la
prediccion mas que si se dejara la clasificacion al azar. En el anexo se presenta la matriz

de confusion para el conjunto de validacion.

4.6. Region Cuyo

Se estimé un modelo de arbol de clasificacion para predecir la asistencia a
establecimientos de gestion publica o privada al nivel secundario, sobre una base de
207.614 individuos, a partir de un conjunto de 20 predictoras.

A partir de la estimacion del modelo por validacion cruzada de 10 pliegues

(10-fold cross validation) se obtuvo una precision media de 77.43%, para un



subconjunto de entrenamiento de 186.852 observaciones. El mejor modelo estimado
divide el espacio de predictoras en veinte nodos internos y veintiin nodos terminales,
exhibiendo una excesiva profundidad y complejidad (ver en anexo la representacion
grafica del modelo). Para evitar el sobreajuste, se hicieron pruebas adicionales para
evaluar el tamano Optimo del arbol; en particular, se estimd el parametro de costo de
complejidad (cost complexity prune), y se optd por podar el arbol para mejorar el ajuste
del modelo por fuera de la muestra. Para seleccionar el cp se optd por un valor, dentro
del rango donde se estabiliza el error, para el cual el modelo presenta mayor
simplicidad, manteniendo un equilibrio entre complejidad y rendimiento (cp = 0.03). El

arbol resultante se muestra en la Figura 7.

Figura N° 7. Arbol de clasificacion para el nivel secundario - regién Cuyo.
Aglomerados urbanos de Argentina 2017-2018.
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El arbol correspondiente al nivel secundario de la region Cuyo, particiona el
espacio de atributos en cinco nodos internos y seis nodos terminales u hojas. El primer
nodo de clasificacion corresponde a la variable decil de ingreso per cépita del hogar
provincial, los asistentes pertenecientes a hogares de los deciles de menores ingresos (1
a 4) y a los deciles 6 se divide posteriormente por la variable confort en donde aquellos
con niveles bajos o medio de confort se clasifican en el sector publico en tanto que los
que tienen confort alto se clasifican en el sector privado.

Para aquellos asistentes que pertenecen a hogares de los deciles 5,7, 8,9y 10 el

arbol presenta un nodo con la variable oferta educativa provincial es mayor o igual a 22



(Mendoza) el nodo final los asigna al sector privado. En cambio, si la oferta provincial
es menor a dicho valor el nodo se divide primero por la condicion laboral del padre, si el
padre es asalariado sin aportes, desocupado, no estd identificado o no vive en el hogar o
indeterminado el nodo finaliza clasificando en establecimientos de gestion publica. Por
otro lado, para las condiciones laborales del padre 0 directivo, 1 cuenta propia, 2 jefe, 3
asalariado con aportes o 6 inactivo el nodo se divide por condicién ocupacional de la
madre. Para las condiciones laborales del madre O directivo, 1 cuenta propia, 3
asalariada con aportes, 5 desocupada o 7 no identificado o no vive en el hogar se
clasifica en el sector privado en tanto que las restantes condiciones laborales de la
madre se clasifican en el sector publico.

El modelo final, luego de la poda, se ajusta razonablemente bien a los datos,
clasificando erroneamente alrededor del 22.62% de las observaciones en el conjunto de
testeo. Su precision, es decir las predicciones correctamente realizadas por el modelo, es
del 77.38%. Considerando que la proporcion de asistentes a escuelas publicas para la
region es del 90.11% en la muestra, este porcentaje implica que el modelo aporta a la
prediccion mas que si se dejara la clasificacion al azar. En el anexo se presenta la matriz

de confusion para el conjunto de validacion.

4.7. Region Patagonia

Se estim6 un modelo de arbol de clasificacién para predecir la asistencia a
establecimientos de gestion publica o privada al nivel secundario, sobre una base de
212.110 individuos, a partir de un conjunto de 20 predictoras.

A partir de la estimacion del modelo por validacion cruzada de 10 pliegues
(10-fold cross validation) se obtuvo una precision media de 83.77%, para un
subconjunto de entrenamiento de 190.899 observaciones. El mejor modelo estimado
divide el espacio de predictoras en veinte nodos internos y veintiin nodos terminales,
exhibiendo una excesiva profundidad y complejidad (ver en anexo la representacion
grafica del modelo). Para evitar el sobreajuste, se hicieron pruebas adicionales para
evaluar el tamafno optimo del arbol; en particular, se estimé el parametro de costo de
complejidad (cost complexity prune), y se opto por podar el arbol para mejorar el ajuste
del modelo por fuera de la muestra. Para seleccionar el cp se optd por un valor, dentro
del rango donde se estabiliza el error, para el cual el modelo presenta mayor

simplicidad, manteniendo un equilibrio entre complejidad y rendimiento (cp = 0.03) (en



el anexo se presentan la tabla y el grafico del parametro de complejidad). El arbol

resultante se muestra en la Figura 8.

Figura N° 8. Arbol de clasificacion para el nivel secundario - region Patagonia. Aglomerados

urbanos de Argentina 2017-2018.
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El arbol correspondiente al nivel secundario en la region Patagonia, particiona el
espacio de atributos en once nodos internos y doce nodos terminales u hojas. El primer
nodo de clasificacién corresponde a la variable clima educativo del hogar y predice que
los hogares con clima educativo bajo o medio (1, 2 0 3) son clasificado posteriormente
por la variable cobertura de salud, si la cobertura de salud es 0 o 1 (no tiene u obra
social) el nodo se divide por el gasto del hogar en materiales educativos como
proporcion del gasto bruto, si esta proporcion es menor a 7,6 se clasifican como
asistentes a establecimientos publicos como nodo final. En cambio si es mayor a 7,6 el
nodo se vuelve a dividir por la misma variable, y en este caso en los que es menor a 8,5
se clasifican asistiendo al sector privado pero cuando es mayor se clasifican en el sector
publico. Los asistentes que pertenecen a hogares de bajo o medio clima educativo pero
que tienen como cobertura de salud a la prepaga se dividen posteriormente por la
variable confort, aquellos con niveles de confort nulo o bajo se dividen posteriormente

por el decil de ingreso per cépita provincial, aquellos que pertenecen a los deciles 1, 8 y




9 se clasifican al privado y en los restantes deciles al publico. Aquellos que tienen
confort medio y alto (2 y 3) se clasifican en establecimientos del sector privado.

Los asistentes que integran hogares de clima educativo alto o muy alto (4 y 5) se
dividen posteriormente por la variable decil de ingreso per céapita del hogar provincial,
si pertenecen a hogares con deciles 3, 4, 5 y 7 se clasifican como nodo final en
establecimientos publicos. Aquellos que pertenecen a hogares con deciles 1, 2,6, 8,9y
10 se vuelven a particionar por la oferta educativa y si la oferta educativa es mayor a
24% se clasifican como nodo final en establecimientos del sector privado. Si la oferta
educativa es menor a 24% el nodo se divide por condicion laboral del padre, si esta
variable asume los valores 0, 1, 2, 6 o 7 se asignan al sector privado. Si asume los
valores de 3, 4, 5 0 99 vuelve a dividirse por la oferta privada provincial, y si esta es
inferior al 14% se clasifican en establecimientos publicos en tanto que en las
jurisdicciones de oferta provincial superior al 14% (pero menor al 24%) se vuelve a
dividir considerando el ingreso per cépita familiar provincial, si corresponden a hogares
con decil 6 o 10 se clasifican a establecimientos de gestion privada y si no pertenecen a
estos deciles a establecimientos de gestion publica. En esta region la participacion de la
oferta privada provincial es muy heterogénea, por eso aparece como relevante en las
particiones del arbol.

El modelo final, luego de la poda, se ajusta razonablemente bien a los datos,
clasificando errobneamente alrededor del 3.5% de las observaciones en el conjunto de
testeo. Su precision, es decir las predicciones correctamente realizadas por el modelo, es
del 96.5%. Considerando que la proporcién de asistentes a escuelas publicas para la
region es del 90.11%, este porcentaje implica que el modelo aporta a la prediccion mas
que si se dejara la clasificacion al azar. En el anexo se presenta la matriz de confusion

para el conjunto de validacion.

5. Conclusiones

Este trabajo constituye una primera aproximacion al estudio de los
determinantes de la eleccion entre establecimientos de gestion publica o privada para el
nivel secundario con datos de la ENGHo 2017-2018, a partir de un modelo de Arbol de
Clasificacion.

De la estimacion de arboles para el total del pais y para region, surgen resultados

interesantes para analizar el proceso de decision del tipo de gestion educativo que



complementan los trabajos existentes en el area, a la vez que introducen nuevas
variables que hasta ahora no habian sido consideradas como relevantes para el analisis.

Cabe destacar que, la variable clima educativo del hogar es suministrada por
INDEC en la base de datos e integra el nivel educativo de los mayores de 18 afios que
forman parte del hogar. Dicha variable, en sus niveles mas bajos, aparece en el agregado
y en algunas regiones asociada en los nodos de decision del sector publico asi como las
variables de ingreso per cédpita provincial. Las nuevas variables asociadas a la asistencia
a establecimientos publicos o privados que cobran relevancia en este trabajo pueden
sintetizarse en gastos del hogar en bienes y servicios vinculados a la educacion, la
condicién laboral tanto del padre como de la madre, la cobertura de salud y variables
vinculadas al confort de la vivienda. La estrategia utilizada, a partir del empleo de las
técnicas de machine learning descriptas previamente, permitio identificar los factores
que mejor determinan la probabilidad de elecciéon de un establecimiento publico o
privado para el nivel secundario en el total de pais y por grupo de provincias,
optimizando la prediccion de la asistencia. Esto posibilita complementar los resultados
obtenidos mediante metodologias tradicionales en estudios anteriores sobre la tematica.
Adicionalmente, el estudio muestra diferencias significativas en la participacion de la
oferta de gestion privada entre las distintas regiones estadisticas de Argentina, lo que
sugiere que los factores que influyen en la eleccion del tipo de gestion educativa pueden
variar segun la region.

Este primer trabajo, al aplicar estas técnicas a una encuesta tan relevante como la
ENGHo, abre un camino importante de trabajo. En primer lugar, es necesario evaluar
mas en profundidad estas relaciones a partir de la aplicacion de técnicas de Random
Forest y posteriormente profundizar el andlisis el andlisis con las técnicas de regresion
logistica y regularizacion. Por otro lado, debe considerarse la posibilidad de realizar
estudios comparativos, especialmente con ENGHo 2004-2005. Asimismo, puede ser
relevante complementar este andlisis con el estudio de los determinantes de la no
asistencia, ya que este nivel si bien ha aumentado la cobertura no han logrado Ia
universalizacion.

Es necesario, ademas, considerar que el tipo de fuente de informacion que se
utiliza impone una limitacion a los resultados obtenidos ya que no es posible captar un
conjunto de variables que pueden contribuir a explicar el fendémeno bajo estudio. Entre

ellas, las diferencias que presentan ambos tipos de gestion educativa en términos de



localizacion precisa e infraestructura de los establecimientos educativos, planta docente

y rendimiento académico medio (Gasparini et. al., 2011).
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7. Anexo

7.1. Modelo para el total nacional

Figura N° 1. Arbol de clasificacion para el nivel secundario - total del pais. Aglomerados urbanos de
Argentina 2017-2018 (modelo completo).
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Figura N° 2. Parametro de complejidad (cost complexity prune) - total del pais
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7.2. Modelo para la region Metropolitana

Figura N° 3. Arbol de clasificacion para el nivel secundario - region Metropolitana. Aglomerados
urbanos de Argentina 2017-2018 (modelo completo).
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7.3. Modelo para la region Pampeana

Figura N° 4. Arbol de clasificacion para el nivel secundario - regién Pampeana. Aglomerados
urbanos de Argentina 2017-2018 (modelo completo).
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7.4. Modelo para la region Noroeste

Figura N° 5. Arbol de clasificacion para el nivel secundario - region Noroeste. Aglomerados urbanos
de Argentina 2017-2018 (modelo completo).
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7.5. Modelo para la region Noreste

Figura N° 6. Arbol de clasificacion para el nivel secundario - region Noreste. Aglomerados urbanos

de Argentina 2017-2018 (modelo completo).
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7.6. Modelo para la region Cuyo

Figura N° 7. Arbol de clasificacion para el nivel secundario - region Cuyo. Aglomerados urbanos de
Argentina 2017-2018 (modelo completo).
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7.7. Modelo para la region Patagonia

Figura N° 8. Arbol de clasificacion para el nivel secundario - region Patagonia. Aglomerados urbanos
de Argentina 2017-2018 (modelo completo).
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