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Resumen: El objetivo de este estudio fue descubrir patrones asociados al desempefio
académico en las competencias genéricas del examen estatal Saber Pro que presentaron
los estudiantes de la Universidad Javeriana Cali (Colombia) en los afios 2017 y 2018,
aplicando técnicas de mineria de datos educativa. Se utiliz la metodologia CRISP-DM.
Se selecciond, de las bases de datos del ICFES, la informacién socioeconomica,
académica e institucional de estos estudiantes. Se construyo, limpié y transformé un
repositorio de datos para la mineria de datos. Se descubrieron patrones asociados al buen
o mal desempefio académico de los estudiantes con respecto al puntaje global obtenido en
las competencias genéricas del examen Saber Pro. Se utiliz6 un modelo de clasificacion
basado en arboles de decisién. EI conocimiento generado permitird soportar la toma de
decisiones de las directivas universitarias, con el fin de mejorar la calidad de la educacién
en la Universidad Javeriana.

Palabras clave: Mineria de Datos Educativa, Arboles de Decision, Desempefio
Académico, Competencias Genéricas, Pruebas Saber Pro.

Abstract: The goal of this study was to discover patterns associated with academic
performance in the generic skills of the Saber Pro state exam presented by students of the
Universidad Javeriana Cali (Colombia) in the years 2017 and 2018, applying educational
data mining techniques. The CRISP-DM methodology was used. The socioeconomic,
academic and institutional information of these students was selected from the ICFES
databases. Built, cleaned, and transformed a data repository for data mining. Patterns
associated with the good or poor academic performance of the students were discovered
with respect to the overall score obtained in the generic skills of the Saber Pro exam. A
classification model based on decision trees was used. The knowledge generated will
support the decision-making of university directors, in order to improve the quality of
education at the Javeriana University.

Keywords: Educational Data Mining, Decision Trees, Academic Performance, Generic
Skills, SaberPro tests.
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1. INTRODUCCION

En toda institucion de educacién superior-IES, el
desempefio académico de los estudiantes es el
factor que determina la calidad de educacion de
dichas instituciones, es por eso, que el desempefio
ha adquirido un gran interés, ya que permite
mejorar el nivel de educacion superior en las
mismas. La calidad de la educacion superior
supone el esfuerzo continuo de las instituciones
para cumplir en forma responsable con las
exigencias propias de cada una de sus funciones.
Estas funciones que, en Ultima instancia pueden
reducirse a docencia, investigacion e interaccion
social, reciben diferentes énfasis en una institucion
u otra, dando lugar a distintos estilos de institucion
(icfes,2017).

La calidad de la educacién superior es una
prioridad. Ofrecerla es un deber de las IES. Para
lograrlo, el Ministerio de Educacion Nacional-
MEN vy el Instituto Colombiano para la Evaluacion
de la Educacion - ICFES definieron tres programas
entrelazados: Estandares Minimos de Calidad -
EMC- para pregrado y posgrado, incentivos a la
acreditacion de excelencia, y exdmenes de calidad
(icfes,2012).

En Colombia, el Decreto 3963 de 2009, establece
que las pruebas Saber Pro son instrumentos
estandarizados para evaluacion externa de la
calidad de la educacién superior; forman parte, con
otros procesos y acciones de un conjunto de
instrumentos que el Estado dispone para evaluar la
calidad del servicio publico educativo y ejercer su
inspeccion y vigilancia (MEN, 2006).

El examen esta compuesto por pruebas que evallan
competencias genéricas y especificas. De acuerdo a
los lineamientos Saber Pro del Instituto
Colombiano para la Evaluacién de la Educacion
(ICFES), todos los estudiantes deben presentar los
maédulos de competencias genéricas sin importar el
programa de formacién que cursen, que incluye
competencias de lectura critica, razonamiento
cuantitativo, escritura, inglés y competencias
ciudadanas (icfes,2017).

En la competencia de lectura critica se evaltan los
desempefios asociados a lectura, pensamiento
critico y entendimiento interpersonal (icfes,2017).
En la competencia de razonamiento cuantitativo se
evallan los desempefios relacionados con uso de
lenguaje cuantitativo y solucion de problemas
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(icfes,2017). En escritura se evalla la competencia
para comunicar ideas por escrito referidas a un
tema dado (MEN,2006; icfes,2017). En inglés se
evalla la competencia del estudiante para
comunicarse efectivamente en inglés y finalmente
en competencias ciudadanas se evalla los
conocimientos y habilidades que posibilitan la
construccion de marcos de comprension del
entorno, los cuales promueven el ejercicio de la
ciudadania y la coexistencia inclusiva segin la
Constitucion Politica Colombiana.

A pesar que en la prueba Saber Pro no se pretende
que los estudiantes de todas las formaciones
desarrollen las competencias genéricas a un mismo
nivel, ni aln las comunes a grupos de programas, si
es importante determinar cémo influyen los
factores  socioeconémicos, académicos e
institucionales del estudiante para obtener un
determinado nivel de desempefio de estas
competencias en las pruebas Saber Pro. Los
estudios que se han realizado hasta el momento
(MEN,2006; icfes,2012; Posada and
Mendoza,2014) con respecto al andlisis de los
resultados de las pruebas Saber Pro se basan en
informacion procesada mediante un analisis
estadistico, donde fundamentalmente se consideran
variables y relaciones primarias, sin tener en cuenta
las verdaderas interrelaciones, que por lo general
estan ocultas y que Unicamente se pueden descubrir
utilizando un tratamiento més complejo de los
datos, que es posible con la mineria de datos.

Los resultados de pruebas nacionales e
internacionales muestran que Colombia posee un
sistema educativo con bajos logros académicos de
sus estudiantes, en cada uno de los niveles de
estudio (Posada and Mendoza,2014). Esta situacion
es critica, pues de continuar persistiendo esos
rendimientos académicos en la mayor parte del
estudiantado  colombiano, los  rendimientos
asociados a las economias de escala entre el capital
fisico y el capital humano seguirn llevando al pais
por una senda de desarrollo restringido y bajo
crecimiento econémico.

La mineria de datos en la educacion EDM (del
término en inglés Educational Data Mining) no es
un tema nuevo, su estudio y aplicacion ha sido muy
relevante en los dltimos afios, se puede utilizar sus
técnicas para explicar y/o predecir cualquier
fendmeno dentro del campo educativo (Valero et
al.,2005; Baker,2010; Pefia, 2014; Timaran et
al.,2016; Algarni,2016; Timaran et al.,2017). El
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EDM se define como el area de la investigacion
cientifica centrada en el desarrollo de métodos para
realizar descubrimientos dentro de los tipos Gnicos
de datos que provienen de entornos educativos, y
usar esos métodos para comprender mejor a los
estudiantes y el contexto en el que aprenden
(Baker,2010). Ademéas, EDM extrae informacion
interesante, interpretable, Gtil y novedosa de datos
educativos. EI EDM es (til en muchas areas
diferentes, como la identificacion de estudiantes
con alto riesgo académico, las necesidades de
aprendizaje prioritarias para diferentes grupos de
estudiantes, el aumento de los indices de
graduacion, la evaluacion del desempefio
institucional, la maximizacion de los recursos del
campus y la optimizacién de la renovacion del
curriculo de la asignatura (Algarni,2016). Usando
técnicas de extraccion de datos, por ejemplo, se
puede predecir, con un porcentaje muy alto de
confiabilidad, la probabilidad de desercién de
cualquier  estudiante  (Valero, 2009). Las
instituciones de educacién pueden usar la mineria
de datos para hacer analisis comprensivos de las
caracteristicas de sus estudiantes, métodos
evaluativos, develando procesos exitosos o, por el
contrario, detectando fraudes o inconsistencias
(Valero et al., 2005).

En este articulo se presentan los resultados de
aplicar la mineria de datos educativa para descubrir
factores asociados al desempefio académico, en el
puntaje general de las competencias genéricas que
obtuvieron los estudiantes de la Universidad
Javeriana Cali que presentaron las pruebas Saber
Pro en los afios 2017 y 2018.

2. MATERIALES Y METODOS

La investigacion fue de tipo descriptivo bajo el
enfoque cuantitativo, aplicando un disefio no
experimental. Como fuentes de informacién se
utilizaron los datos que se encontraban disponibles,
al momento de la investigacién, en las bases de
datos del ICFES de los resultados de los
estudiantes que presentaron las pruebas Saber Pro.
Los datos mas actualizados eran de los afios 2017 y
2018. Para el descubrimiento de patrones asociados
al desempefio académico en las pruebas Saber Pro,
se construy6 un modelo de clasificacion basado en
arboles de decision, utilizando el algoritmo J48 de
la herramienta Weka (Witten, 2011). Se escogio
este algoritmo por su simplicidad y facilidad para
interpretar los patrones y por ser el mas utilizado
para este tipo de problemas (Hand and Kamber,
2001; Sattler and Dunemann,2001).

Universidad de Pamplona
ILI.D.T. A

89

Tecnologias de Avanzada

Para el descubrimiento de patrones, se aplico la
metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining). Azevedo y Santos
(2008) comparan las metodologias de mineria de
datos CRISP-DM y SEMMA (Sample, Explore,
Modify, Model, and Assess) y llegan a la
conclusién de que, aunque se puede establecer un
paralelismo claro entre ellas, CRISP-DM es mas
completo porque tiene en cuenta la aplicacion al
entorno de negocio de los resultados, y por ello es
la que se adoptd popularmente. En encuestas
realizadas en KDNuggets en 2002, 2004, 2007 y
2014 se comprob6 que CRISP-DM era la principal
metodologia utilizada, cuatro veces mas que
SEMMA. La metodologia CRISP-DM para
proyectos de mineria de datos no es la “mads actual”
o “la mejor”, pero es muy util para comprender
esta tecnologia o extraer ideas para disefiar o
revisar métodos de trabajo para proyectos de
similares caracteristicas (Azevedo and
Santos,2008). CRISP-DM es la guia de referencia
méas ampliamente utilizada en el desarrollo de
proyectos de mineria de datos (Hernandez and
Ramirez, 2005) vy contempla seis fases:
comprension del problema, comprension de los
datos, preparacion de los datos, modelado,
evaluacion e implementacion.

En la fase de comprension del problema se
identifico con exactitud la problematica que se
solucionaria utilizando la mineria de datos, esto
permitié recolectar la informacidn necesaria para
interpretar con  asertividad los  resultados
encontrados  (Villena,2016). En la fase de
comprension de los datos se realizd la recoleccion
inicial de datos, para establecer un primer contacto
con el problema, familiarizarse con ellos,
identificando su calidad y establecer las relaciones
maés evidentes que permitieron definir las primeras
hip6tesis. En la fase de preparacion de los datos se
selecciond los datos a los cuales se les aplicaria una
determinada técnica de modelado, limpieza,
generacion de variables adicionales, integracion de
diferentes origenes de datos y cambios de formato
(Villena,2016). En la fase de modelado se
seleccionaron las técnicas de mineria de datos mas
apropiadas para el proyecto. En la fase de
evaluacion se verificd si el modelo se ajusta a las
necesidades establecidas en el proyecto. Se
evaluaron los patrones encontrados con el fin de
determinar su validez, remover los redundantes o
irrelevantes y traducir los patrones Utiles en
términos que sean entendibles para el usuario.
Finalmente, en la fase de implementacion, se tratd
de explotar la potencialidad de los modelos,
integrarlos en los procesos de toma de decision del
MEN, ICFES 'y de otras instituciones



ISSN: 1692-7257 - Volumen 2 — NUamero 38 - 2021

Revista Colombiana de

gubernamentales y educativas que velan por la
calidad de la educacién en Colombia y difundir
informes  sobre el conocimiento  extraido
(Villena,2016) para su evaluacion y publicacion.

3. RESULTADOS Y DISCUSION
3.1 Comprension del Problema

En esta fase, se realizaron las actividades que
permitieron profundizar y apropiar de una manera
completa el problema objeto de estudio, los
objetivos y los requisitos de esta investigacion, que
posibilitaron la recoleccion de los datos correctos
para interpretar adecuadamente los resultados. En
esta fase, descubrir factores asociados al
desempefio académico, de los estudiantes de la
Universidad Javeriana Cali, que presentaron las
pruebas Saber Pro, se convirtié en un problema a
resolver con mineria de datos.

3.2 Comprensién de los datos

En esta fase, se identifico, recopil6 y familiarizo
con la informacion socioeconémica, académica e
institucional, disponible, al momento de realizar
esta investigacion, en las bases de datos en el
ICFES, correspondiente a los resultados de las
competencias genéricas de los estudiantes de la
Universidad Javeriana que presentaron las pruebas
Saber Pro entre los afios 2017 y 2018. Los
repositorios de cada afio se integraron en uno solo
y como resultado se obtuvo un conjunto de datos
inicial al cual se le denomin6 sbpro2052A101, con
2052 registros y 101 atributos.

3.3 Preparacion de los datos

Teniendo en cuenta que la alta dimensionalidad es
un problema para el descubrimiento de patrones
con mineria de datos (Hernandez et al.,2005), al
conjunto sbpro2052A101 se le aplicaron técnicas
de limpieza y transformacion con el fin de eliminar
los datos ruidosos, nulos, atipicos, transformar
algunos atributos para que obtengan mayor
ganancia de informacion y eliminar aquellos
atributos irrelevantes que no aportaban al proceso
de deteccidn de patrones, dando como resultado el
conjunto de datos denominado sbpro2052A32
compuesto por 2052 registros y 32 atributos, el
cual sirvio de base para la fase de modelado.

3.4 Modelado
En la fase del modelado se selecciond el modelo de

clasificacion con arboles de decision como la
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técnica de mineria de datos mas adecuada para
solucionar el problema objeto de la investigacion.
Este modelo, es probablemente el mas utilizado y
popular por su simplicidad y facilidad para
entender (Han and Kamber,2001; Sattler and
Dunemann, 2001; Timaran et al, 2014). La
importancia de los arboles de decisién se debe a su
capacidad de construir modelos interpretables,
siendo este un factor decisivo para su aplicacion.

La clasificacion con arboles de decision considera
clases disjuntas, de forma que el arbol conducira a
una y solo una hoja, asignando una Unica clase a la
prediccion (Hernandez and Lorente, 2009). Esta
técnica presenta varias ventajas. Primero, el
proceso de razonamiento detras del modelo resulta
claramente evidente cuando se examina el arbol.
Esto contrasta con otras técnicas de modelado de
caja negra, en las que la ldgica interna puede
resultar dificil de averiguar. En segundo lugar, el
proceso incluye automaticamente en su regla
Unicamente los atributos que realmente importan
en la toma decisiones. Los atributos que no
contribuyan a la precision del &rbol se omiten
(Sattler and Dunemann, 2001).

Antes de construir el modelo, se defini6 el
procedimiento para probar la calidad del modelo y
su validez. Teniendo en cuenta que, para entrenar y
probar un modelo de clasificacion, se divide los
datos en dos conjuntos: entrenamiento y prueba
(Witten et al.,2011), se utilizo el método de
validacion cruzada (Cross validation) porque
permite reducir la dependencia del resultado del
experimento en el modo en el cual se realiza la
particion (Herndndez et al.,2005). Para este caso
particular se utilizo el método de evaluacion
validacion cruzada con n pliegues (n-fold cross
validation). Este método consiste en dividir el
conjunto de entrenamiento en n subconjuntos
disjuntos de similar tamafio llamados pliegues
(folds) de forma aleatoria. EI ndmero de
subconjuntos se puede introducir en el campo
Folds. Posteriormente se realizan n iteraciones
(igual al nimero de subconjuntos definido), donde
en cada una se reserva un subconjunto diferente
para el conjunto de prueba y los restantes n-1
(uniendo todos los datos) para construir el modelo
(entrenamiento). En cada iteracion se calcula el
error de muestra parcial del modelo. Por Gltimo, se
construye el modelo con todos los datos y se
obtiene su error promediando los obtenidos
anteriormente en cada una de las iteraciones. Otra
ventaja de la validacion cruzada es que la varianza
de los n errores de muestra parciales, permite
estimar la variabilidad del método de aprendizaje
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con respecto al conjunto de datos. Para esta
investigacion, se utilizo 10 particiones (10-fold
cross validation) teniendo en cuenta lo
recomendado por Hernandez et al. (2005).

Al seleccionar la técnica de clasificacion con
arboles de decisién se pretende obtener un modelo
que permita predecir para los nuevos casos de
estudiantes de la Universidad Javeriana Cali, los
factores  socioeconémicos,  académicos e
institucionales asociados al buen (por encima de la
media) o mal (por debajo de la media) desempefio
académico en las pruebas Saber Pro, teniendo en
cuenta, como atributo clase, el puntaje global
obtenido en las pruebas Saber Pro.

Se escogio el algoritmo J48 de la herramienta
Weka para la construccién de los modelos de
clasificacion con arbol de decisién. El algoritmo
JA8 se basa en la utilizacion del criterio de
ganancia de informacion (information gain). De
esta manera se consigue evitar que las variables
con mayor numero de posibles valores salgan
beneficiadas en la seleccion. Ademaés, el algoritmo
incorpora una poda del arbol de clasificacion una
vez que éste ha sido inducido. El parametro mas
importante que se tuvo en cuenta para la poda fue
el factor de confianza C (confidence level), que
influye en el tamafio y capacidad de prediccion del
arbol construido. Cuanto mas baja se haga esa
probabilidad, se exigira que la diferencia en los
errores de prediccion antes y después de podar sea
mas significativa para no podar. El valor por
defecto de este factor es del 25% y conforme va
bajando este valor, se permiten méas operaciones de
poda y por lo tanto llegar a arboles cada vez mas
pequefios (Garcia and Alvarez, 2010). Otro
parametro utilizado para variar el tamafio del arbol
fue a través del factor M que especifica el minimo
nimero de instancias o registros por nodo del
arbol.

Se generaron diferentes modelos de arboles de
decisién con el fin de escoger el arbol de decision
que mejor clasifique a los estudiantes y con mayor
nivel de interpretabilidad de los patrones asociados
al desempefio académico. Por esta razén, se
configuraron dos valores para el factor de
confianza C en 25%, 50%, combinandolos con dos
valores para el factor M en 2.5 % (52 ejemplos) %
y 5%(104 ejemplos). Ademas, se aplico un proceso
de pospoda para dejar las ramas y por ende las
reglas mas representativas, que son aquellas que
sobrepasan un minimo soporte del 2.5% y una
confianza del 60%.

Universidad de Pamplona
ILI.D.T. A

91

Tecnologias de Avanzada

El mejor arbol fue construido con los pardmetros
C=0.25 y M=52 para la prepoda y con soporte
mayor o igual al 2.5% para la postpoda. En la
figura 1 se muestra el modelo de clasificacién
obtenido con la herramienta Weka.

Para evaluar o estimar el coste del modelo de
clasificacion construido, se utiliz6 la matriz de
confusion, también llamada tabla de contingencia.
La matriz de confusion es una herramienta que
permite visualizar el desempefio de un algoritmo de
aprendizaje supervisado. Esta se muestra en la
figura 2.

Testmode: 10-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set)=—

J48 pruned free

facultades = Ciencias E conomicas y Administrativas
estu_grupo_etario = [12]: Bajo 1a Media (111.0/53.0)
estu_grupo_etario = [21]: Sobre la Media (99.0/40.0)
estu_grupo_etario = [23]: Bajo la Media (107.0/31.0)
estu_grupo_etario = [24]: Bajo la Media (81.031.0)
estu_grupo_etario = [>=23]: Bajo la Media (217.0/70.0)
facultades = Ingenieria v Ciencias: Sobre la Media (467.0/181.0)
facultades = Humanidades v Ciencias Sociales
fami_educacionmadre = Postgrado: Sobre 1a Media (132.0/31.0)
fami_educacionmadre = Educacion profesional incompleta: Sobre 1a Media (62.023.0)
fami_educacionmadre = Secundaria (Bachillerato) completa: Bajo 1z Media (92.0/40.0)
fami_educacionmadre = Educacion profesional completa
fami_smmlibros=26 A 100 LIBROS: Sobre 1a Media (105.23/51.82)
fami_ymmlibros= MAS DE 100 LIBROS: Sobre la Media (74.87/27.58)
fami_rmmlibros= 11 A 25 LIBROS: Bajo la Media (32.61/23 2)
fami_educacionmadre = Tecnica o tecnologica completa: Bajo 1a Media (81.0/26.0)
facultades = Ciencias de la Salud: Sobrela Media (194.0/45.0)

Number of Leaves : 21

Size of the ree: 23

=== Stratified cross-validation ==

== Summary ==—

Correctly Classified Instances 1214 59.1618 %
Incorrectly Classified Instances 838 40.8382 %
Total Number of [nstances 2052

Fig. 1. Arbol de Clasificacion SaberPro

Tatal Number of Instances 2052
=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0657 DSI6 0600 0687 06H 0175 0618 0629 SobrelaMedia
0481 D33 05T 048 0527 0175 0618 05T Bajo ki Media
Weighted Ave. 0,592 0421 G390 0592 0387 0075 0618 0602

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
747341 | a=Sobre la Media
497467| b= Bajo la Media

Fig. 2. Matriz de Confusion
3.4 Discusion de Resultados
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Analizando los resultados sobre el desempefio
general de los estudiantes de la Universidad
Javeriana Cali en las pruebas Saber Pro 2017-2018,
obtenidos en el arbol de decision que se muestra en
la figura 1, se puede observar que este clasifica
correctamente a 1214 instancias, que corresponde a
una exactitud del 59,1% vy 838 instancias
incorrectamente clasificadas, correspondiente a un
porcentaje del 40.9%.

Evaluando el modelo con la matriz de confusion,
obtenido con la herramienta Weka, de la figura 2,
este predice correctamente a 747 casos de
estudiantes cuyo desempefio general esta sobre la
media (TP) y a 467 casos que estan bajo la media
(TN). Por otra parte, 341 casos cuyo desempefio
esta sobre la media, el modelo los clasifica
incorrectamente como bajo la media (FN) y 497
casos cuyo desempefio esta bajo la media, el
modelo los clasifica incorrectamente sobre la
media (FP).

Para el caso de los estudiantes que estan sobre la
media en el puntaje global, el modelo tiene una
precision de prediccion de 0.60, lo que quiere decir
que, del total de casos predichos que estan sobre la
media, el 60% son correctos. La sensibilidad
(TPR) y Recall del modelo, es de 0.687, lo que
indica que el modelo clasifica correctamente al
68.7 % de los estudiantes que realmente estan
sobre la media. Por otra parte, la tasa de Falsos
Positivos (FP Rate) del modelo es de 0.516, lo que
significa que el 51.6% de estudiantes que estaban
bajo la media fueron clasificados como sobre la
media. ElI F-measure es de 0.641 lo que significa
que la media arménica entre la precision y el recall
de los que estan sobre la media es del 64.1%. En la
combinacion de estas medidas se aprecia un mejor
desempefio del modelo para los que estan sobre la
media.

Para el caso de los estudiantes que estan bajo la
media en el puntaje general, el modelo tiene una
precision de prediccion de 0.578, lo que quiere
decir que del total de casos predichos que estan
bajo la media, el 57.8 % son correctos. La
especificidad (TNR) y Recall del modelo, es de
0.484, lo que indica que el modelo clasifica
correctamente al 48.4 % de los estudiantes que
realmente estan bajo la media. Por otra parte, la
tasa de Falsos Negativos (FN Rate) del modelo es
de 0.313, lo que significa que el 31.3% de
estudiantes que estaban sobre la media fueron
clasificados como bajo la media. EI F-measure es
de 0.527 lo que significa que la media arménica
entre la precision y el recall de los que estan bajo la
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media es del 52.7%. En la combinacion de estas
medidas se aprecia un desempefio moderado del
modelo para los que estan bajo la media.

El modelo construido para detectar patrones de
rendimiento general en las pruebas Saber Pro de
los estudiantes de la Universidad Javeriana Cali no
estd excesivamente desbalanceado ya que hay una
diferencia pequefia de casos entre los que estan
sobre la media (53%) y los que estan bajo la media
(47%) y es de 124 casos (6%). Por esta razon,
dentro de las métricas de evaluacion calculadas
anteriormente, se puede decir que el modelo tiene
una exactitud del 59.1% y que predice mejor a los
estudiantes que estan sobre la media que a los que
estan bajo la media. Esto también lo muestra en la
relacion entre el Recall y la Precision dada en el
PRC éarea, donde para los estudiantes que estan
sobre la media es de 0,629 y los que estan bajo la
media es de 0.572. El coeficiente de correlacion de
Mathews MCC del modelo es de 0.175, lo que
indica que hay una relacién débil entre lo predicho
y lo observado, es decir una baja calidad en la
prediccion. Finalmente, en cuanto a las areas, el
&rea ROC del modelo por ser mayor que 0.5 indica
que el modelo tiene un desempefio bueno en la
clasificacion de los estudiantes de la Universidad
Javeriana Cali con respecto al puntaje global
obtenido en las pruebas Saber Pro 2017-2018.

Con respecto a los patrones de desempefio global
en las pruebas Saber Pro que presentaron los
estudiantes de la Universidad Javeriana Cali en los
afios 2017 y 2018 y que se pueden observar en la
figura 1, las siguientes reglas son la interpretacion
de estos patrones. Para escoger los patrones mas
representativos, se tuvo en cuenta aquellos que
superen un soporte minimo del 25% y una
confianza minima del 60%:

Regla 1. Si el estudiante es de la facultad de
Ciencias Econdmicas y Administrativas vy
pertenece al grupo etario de los 21 afios entonces
su desempefio general en las pruebas Saber Pro
tiene mayor probabilidad de estar sobre la media.
El 4.8% del total de estudiantes de la Universidad
Javeriana Cali analizados se clasifican de esta
manera. El 59.6% de los 99 estudiantes que tienen
estas caracteristicas, son correctamente clasificados
y el 5.4 % del total de estudiantes observados que
estan sobre la media cumplen este patron.

Regla 2. Si el estudiante es de la facultad de
Ciencias Economicas y Administrativas y
pertenece al grupo etario de los 24 afios entonces
su desempefio general en las pruebas Saber Pro
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tiene mayor probabilidad de estar bajo la media. El
3.9% del total de estudiantes de la Universidad
Javeriana Cali analizados se clasifican de esta
manera. El 61.7% de los 81 estudiantes que tienen
estas caracteristicas, son correctamente clasificados
y el 5.2 % del total de estudiantes observados que
estan bajo la media cumplen este patrén.

Regla 3. Si el estudiante es de la facultad de
Ciencias Economicas y Administrativas y
pertenece al grupo etario de los mayores o iguales
que 25 afios entonces su desempefio general en las
pruebas Saber Pro tiene mayor probabilidad de
estar bajo la media. El 10.6% del total de
estudiantes de la Universidad Javeriana Cali
analizados se clasifican de esta manera. El 67.7%
de los 217 estudiantes que tienen estas
caracteristicas, son correctamente clasificados y el
15.2 % del total de estudiantes observados que
estan bajo la media cumplen este patrén.

Regla 4. Si el estudiante es de la facultad de
Ingenieria y Ciencias entonces su desempefio
general en las pruebas Saber Pro tiene mayor
probabilidad de estar sobre la media. EI 22.8% del
total de estudiantes de la Universidad Javeriana
Cali analizados se clasifican de esta manera. El
61.2% de los 467 estudiantes que tienen estas
caracteristicas, son correctamente clasificados y el
26.3 % del total de estudiantes observados que
estan sobre la media cumplen este patrén.

Regla 5. Si el estudiante es de la facultad de
Humanidades y Ciencias Sociales y el nivel de
educacién de la madre es postgrado entonces su
desempefio general en las pruebas Saber Pro tiene
mayor probabilidad de estar sobre la media. El
6.4% del total de estudiantes de la Universidad
Javeriana Cali analizados se clasifican de esta
manera. El 61.4% de los 132 estudiantes que
tienen estas caracteristicas, son correctamente
clasificados y el 7.4 % del total de estudiantes
observados que estan sobre la media cumplen este
patron.

Regla 6. Si el estudiante es de la facultad de
Humanidades y Ciencias Sociales y el nivel de
educacién de la madre es profesional incompleta
entonces su desempefio general en las pruebas
Saber Pro tiene mayor probabilidad de estar sobre
la media. El 3.0% del total de estudiantes de la
Universidad Javeriana Cali analizados se clasifican
de esta manera. El 62.9% de los 62 estudiantes que
tienen estas caracteristicas, son correctamente
clasificados y el 3.6 % del total de estudiantes
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observados que estan sobre la media cumplen este
patrén.

Regla 7. Si el estudiante es de la facultad de
Humanidades y Ciencias Sociales, el nivel de
educacidn de la madre es profesional completa y la
familia tiene méas de 100 libros entonces su
desempefio general en las pruebas Saber Pro tiene
mayor probabilidad de estar sobre la media. El
3.6% del total de estudiantes de la Universidad
Javeriana Cali analizados se clasifican de esta
manera. El 63.5% de los 74 estudiantes que tienen
estas caracteristicas, son correctamente clasificados
y el 4.3 % del total de estudiantes observados que
estan sobre la media cumplen este patrén.

Regla 8. Si el estudiante es de la facultad de
Humanidades y Ciencias Sociales y el nivel de
educaciéon de la madre es técnica o tecnoldgica
entonces su desempefio general en las pruebas
Saber Pro tiene mayor probabilidad de estar bajo la
media. El 3.9% del total de estudiantes de la
Universidad Javeriana Cali analizados se clasifican
de esta manera. El 67.9% de los 81 estudiantes que
tienen estas caracteristicas, son correctamente
clasificados y el 5.7 % del total de estudiantes
observados que estan bajo la media cumplen este
patrén.

Regla 9. Si el estudiante es de la facultad de
Ciencias de la Salud entonces su desempefio
general en las pruebas Saber Pro tiene mayor
probabilidad de estar sobre la media. El 9.5% del
total de estudiantes de la Universidad Javeriana
Cali analizados se clasifican de esta manera. El
76.8% de los 194 estudiantes que tienen estas
caracteristicas, son correctamente clasificados y el
13.7 % del total de estudiantes observados que
estan sobre la media cumplen este patrén.

4. CONCLUSIONES

En esta investigacion se escogié el modelo
predictivo de clasificacion con arboles de decision
basado en el algoritmo J48 de la herramienta
Weka, para detectar patrones de desempefio
general en las pruebas Saber Pro que presentaron
los estudiantes de la Universidad Javeriana Cali en
los afios 2017 y 2018. Para la preparacion de los
datos, la construccién y evaluacién del modelo se
siguieron las diferentes etapas de la metodologia
CRISP-DM.

Entre las variables predictoras de los patrones
descubiertos teniendo en cuenta el puntaje global
obtenido por los estudiantes de la Universidad



ISSN: 1692-7257 - Volumen 2 — NUamero 38 - 2021

Revista Colombiana de

Javeriana Cali en las pruebas Saber Pro 2017-2018,
estan la facultad, el grupo etario, la educacion de la
madre y el nimero de libros disponibles en la casa
del estudiante, como cuatro variables importantes
asociadas al buen o bajo desempefio académico en
estas pruebas. Particularmente, entre los patrones
descubiertos se destacan el buen desempefio de los
estudiantes de las facultades de Ingenieria y
Ciencias y la de Ciencias de la Salud, con una
participacion de un buen nimero de estudiantes
con relacién a otras facultades.

De acuerdo a las métricas de calidad del modelo
analizadas, el modelo tiene un mejor desempefio
para los que estan sobre la media (positivos) que
los que estdn bajo la media (negativos). Esto
significa que el modelo es méas especifico que
sensible, lo que indica que el modelo trata de evitar
los falsos positivos.

Se plantean como trabajos futuros construir
modelos de arboles de decision para predecir el
desempefio de los estudiantes de la Universidad
Javeriana Cali en cada una de las competencias
genéricas de las pruebas Saber Pro. Aplicar
técnicas descriptivas de mineria de datos con el fin
de analizar las relaciones de asociacion existentes
entre los atributos socioeconémicos, académicos e
institucionales de los estudiantes teniendo en
cuenta el desempefio en las competencias genéricas
de las pruebas Saber Pro y analizar la forma como
se pueden agrupar estos estudiantes de acuerdo a su
similitud en el rendimiento en estas pruebas.
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