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Resumen

Objetivo: Descubrir patrones relacionados con el desempefo en la prueba de Lectura Critica del
examen Saber 110, de los estudiantes de grado once de bachillerato que presentaron este examen en
los afios 2015 y 2016, utilizando la técnica de arboles de decision. Metodologia: Se utilizd CRISP-DM
como metodologia. A partir de los datos disponibles en el servicio ftp del ICFES sobre las pruebas
Saber 112, se construy6 un conjunto de datos, el cual fue preprocesado y transformado. Se selecciono
como atributo clase, el resultado obtenido por los estudiantes en la prueba de lectura critica. Se
obtuvo un modelo de clasificacion basado en arboles de decision, utilizando la herramienta de
mineria de datos Weka. Resultados: Entre los factores relacionados con el rendimiento en Lectura
Criticay que son parte integrante de los patrones descubiertos estan: la edad, el estrato, la jornada
de estudios y las condiciones TICs del estudiante. Conclusiones: Un buen desempefio académico
en la prueba de lectura critica esta asociado a estudiantes de estratos socioecondmicos altos, a
estudiantes que asisten a colegios con jornada completa o Unica, asi como también a estudiantes con

condiciones TIC buenas.

Palabras clave: Arboles de decision, desempefio académico, factores asociados, Lectura Critica,

examen Saber 110.
Abstract

Objective: To discover patterns related with the performance of high school students who presented
the Critical Reading test on Saber 11 exam between 2015 and 2016, using the classification technique
based on decision trees. Methodology: The CRISP-DM was used as methodology. From the data
available in the ICFES ftp services about the results of the Saber 112 tests, a data set was built. This
data set was preprocessed and transformed. The result obtained by the students in the Critical
Reading test was selected as target attribute. A classification model based on decision trees was
obtained, using the Weka data mining tool. Results: Among the factors related with performance in
Critical Reading and that are an integral part of the patterns discovered are: the age, the stratum,
study day and ICT conditions of the student. Conclusions: A good academic performance on the
critical reading test is associated with students from high socioeconomic strata, students who attend

full-time or single-day schools, as well as students with good ICT conditions.

Keywords: Decision trees, academic performance, associated factors, Critical Reading, Saber 11 exam.
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Introduccién

La mision del Instituto Colombiano para Evaluacion de la Educacion-ICFES es la de “evaluar, mediante
examenes externos estandarizados, la formacion que se ofrece en el servicio educativo en los distintos
niveles” [1]. Actualmente el ICFES evalla la educacion basica y media mediante las pruebas Saber 3°, Saber
5°, Saber 9° y Saber 11° [2].

El examen de estado Saber 119 lo presentan los estudiantes que estan en el Gltimo grado de educacion
media, para cumplir con una de las condiciones que se exigen para ingresar a las universidades colombianas
[2]. Ademas, el Ministerio de Educacion Nacional - MEN los utiliza para hacer un seguimiento y evaluar la
calidad de la educacion que se imparte en los colegios de bachillerato del pais [2].

Segin el MEN [3], los cinco modulos de evalla el examen Saber 11° (“lectura critica, matematicas, sociales
y ciudadanas, inglés y ciencias naturales”), se basan en las habilidades que deben tener los estudiantes de
bachillerato, de acuerdo a los estandares basicos de competencias EBC.

En la “Guia de orientacion Saber 119" [1], la prueba de lectura critica “evalda las competencias necesarias
para comprender, interpretar y evaluar textos que pueden encontrarse en la vida cotidiana y en ambitos
académicos no especializados. Se espera que los estudiantes que culminan la educacion media cuenten
con una comprension lectora que les permita tomar posturas criticas frente a diferentes tipos de texto”.

Los estudios de factores asociados tienen como objetivo identificar las variables que mas influencian el
rendimiento escolar de los estudiantes, con el fin de avanzar en la construccion y entendimiento de los
aspectos que inciden en la calidad de la educacion.

En este sentido, la mayoria de estudios que se han realizado en Colombia [4,5,6,7,8,9,10], para determinar el
rendimiento académico en las pruebas Saber 11° han utilizado técnicas estadisticas tradicionales, donde
se utilizan conjuntos de datos pequenos o muestras representativas, por la imposibilidad de manejar
grandes volimenes de datos. El problema de estas técnicas es que pueden dejar sin considerar informacion
valiosa y que solo es posible analizar con técnicas de mineria de datos. De acuerdo a Timaran et al. [11],
“la estadistica plantea hipotesis que deben ser validadas a partir de los datos disponibles y la mineria de
datos descubre patrones no previstos desde la estadistica. La mineria de datos no se puede utilizar para
confirmar o rechazar hipotesis, su objetivo es explorar datos, darles sentido, convertir en conocimiento un
volumen de datos que por si solos no aportan a la toma de decisiones”. En este contexto, la mineria de
datos emerge como el siguiente paso evolutivo en el proceso de analisis de datos.

Para los autores Pérez y Santin [12], “la mineria de datos es el proceso de descubrimiento de nuevas y
significativas relaciones, patrones y tendencias utilizando diferentes tareas a partir de grandes volimenes
de datos”. Estas tareas tienen como objetivo descubrir patrones, perfiles y tendencias a través del analisis
de los datos utilizando técnicas como clasificacion, agrupamiento, patrones secuenciales y asociaciones,
entre otras.

Metodologia

Para la deteccion de patrones de desempeno académico en la prueba de Lectura Critica del examen Saber
119, se utilizd la metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) [13,14], por ser
seglin Azevedo & Santos [15] un método probado para proyectos de mineria de datos, y seglin Hernandez et
al. [16], la metodologia mas completa y ampliamente utilizada para este tipo de proyectos. Segiin Chapman
et al [13], “esta metodologia se compone de seis etapas: analisis del problema, analisis de los datos,
preparacion de los datos, modelado, evaluacion e implementacion”
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En la etapa de analisis del problema se apropido el conocimiento acerca del examen Saber 119, y
especificamente sobre la prueba de Lectura Critica. Se identificaron los datos socioeconomicos, académicos
e institucionales que a la fecha de esta investigacion se encontraban disponibles en las bases de datos del
ICFES, lo que permitio seleccionar la informacion adecuada para obtener los patrones encontrados.

En la etapa de analisis de los datos se construyo un conjunto de datos inicial, denominado T11361495A49
conformado por 1.361.495 filas y 49 columnas Se analizo la calidad de datos de este conjunto, con el fin
de determinar por cada columna el nimero de valores nulos, distintos, valores maximo y minimo, valor
promedio, moda y desviacion estandar para tener un primer acercamiento con los datos. Ademas, por
medio del coeficiente de correlacion de Pearson, se establecio la dependencia lineal entre la competencia
de Lectura Critica con el resto de competencias y con el puntaje global del examen Saber 112. Estas
correlaciones se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1. Correlacién de lectura critica con el resto de competencias del Saber 11°.

Competencias LecturaCritica Inglés  Ciencias Naturales Matematicas Ciudadanas Global

Lectura Critica 1 0,629 0,756 0,733 0,772 0,885
Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo a la Tabla 1, Lectura Critica presenta correlaciones altas con ciencias naturales, matematicas y
competencias ciudadanas y muy altas con el puntaje Global.

Con base en la etapa anterior, en la etapa de preparacion de los datos se aplicaron técnicas de limpiezay
transformacion de datos con el fin de eliminar columnas con un alto porcentaje de valores nulos o valores
constantes, reemplazar otros con valores como la media, la mediana o la moda, crear nuevas columnas que
tengan mayor ganancia de informacion que las que las originan, discretizar valores continuos para disminuir
el nimero de valores distintos y generalizar otros. Al final, resulto el conjunto de datos T11061680A16, con
1.061.680 filas y 16 columnas, limpio y transformado para continuar con la etapa de modelado.

Teniendo en cuenta las recomendaciones de [17,18,19,20], en la fase de modelado se construyo un clasificador
basado en arboles de decision utilizando la herramienta Weka ver 3.9.4 [21], donde se escogio el algoritmo
J48 para la obtencion del arbol, el cual es una version del algoritmo C 4.5 de Quinlan [22]. Weka es una
herramienta de Machine Learning de codigo abierto desarrollada en la Universidad de Waikato (Nueva
Zelandia) muy utilizada en proyectos de mineria de datos [23]. Ademas, se utilizd el método de validacion
cruzada con 10 pliegues para el proceso de entrenamiento y prueba del arbol, por ser este el método que
mejor resultados da segln [17]. Por otra parte, se establecieron los parametros de prepoda con el nivel
de confianza Cy el nivel de soporte M. El nivel de confianza permite modificar el tamano y capacidad de
prediccion del arbol. Su valor por defecto es del 25%. El nivel de soporte determina el niimero de instancias
minimas que deben llegar a cada hoja del arbol para ser considerada.

En la etapa de evaluacion se constato que el modelo se ajuste a los parametros de exactitud establecidos
en el proyecto. Se determino que la exactitud del modelo, que es el porcentaje de predicciones correctas,
esté porencima del 65% de instancias correctamente clasificadas. Para ello se utilizo la matriz de confusion
(Confusion Matrix) que es una tabla que permite observar facilmente que tipos de aciertos y errores tiene
el modelo que se esta entrenando. Los valores en la diagonal son los aciertos y se los conoce, en el caso
de que el atributo clase tenga dos valores, como verdaderos positivos (VP) y verdaderos negativos (VN)
y el resto son los errores de clasificacion conocidos como falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN)
(instancias que pertenecen a una clase y fueron clasificados incorrectamente en otra) [24].
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Se calcularon los parametros de sensibilidad y especificidad del modelo. La sensibilidad es la fraccion de
casos positivos clasificados correctamente, en cambio la especificidad, es la fraccion de casos negativos
clasificados correctamente.

Una vez cumplido la exactitud del modelo, se procedio a evaluar las reglas obtenidas en el arbol teniendo
en cuenta soporte y una confianza minima como parametros de pospoda. Se eliminaron las reglas que no
cumplian estos parametros y se procedio a interpretar los reglas en términos que sean entendibles para
el usuario.

Finalmente, en la etapa de implementacion, se socializaron y documentaron los resultados obtenidos en
esta investigacion con el fin de que el conocimiento obtenido pueda integrarse al existente y sirva de
soporte a la toma de decisiones del MEN, para mejorar la calidad de la educacion en Colombia.

Resultados

Para efectos de escoger el mejor arbol que permita identificar claramente los patrones de rendimiento
académico en lectura critica, se construyeron diferentes modelos de arboles variando el nivel de confianza
desde un 25% hasta un 5% y combinandolos con diferentes valores de niveles de soporte de 5000, 10.000
y 20.000 ejemplos por nodo, correspondientes al 0,05%, 1% y 2% respectivamente con respecto al total de
instancias clasificadas.

Analizando todos los modelos de arboles obtenidos, se escogio el arbol construido con los niveles C=5% y
M=5000 por su mayor precision y por la facilidad de interpretar los patrones. A este arbol se le aplico un
proceso de pospoda con el fin de dejar las ramas mas representativas que cumplan un minimo soporte
del 0,05% con respecto al total de ejemplosy una confianza minima del 65% con respecto a las instancias
correctamente clasificadas en cada nodo. La evaluacion del mejor arbol a través de la matriz de confusion
se muestra en la Figura 1. En la figura 2 se muestra el mejor modelo de arbol obtenido con la herramienta
Weka, con los parametros antes mencionados.

Figura 1. Evaluacién del mejor modelo de arbol

=== Siratified cross-validation ===
=== SUMMArY ===

Correctly Classified Instances 703241 66.2385 %
Incorrectly Classified Instances 358439 33.7615 %
Kappa statistic 0.3209

lMean absolute error 0.4284

Root mean squared emor 0.4629

Relative absolute emor 86.0331%

Root relative squared ermor §2.7552 %

Total Number of Instances 1061680
=== Confusion Matrix ===
8 b =-—-dassifiedas

352460 171984| a=BAJOLAMEDIA
186455 310781| b =SOBRE LA MEDIA

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 2. Mejor arbol podado

J48 pruned tree

fami_esirato = BAJO

estu_edad_intervalo = Entre 18 y 22 afios: BAIO LA MEDIA (230240.0062259.0)
estu_edad_intervalo = Menor que 18 afios

| eco_condicion_tic= MALA

| cole_zonageo = ANDINA

| | estu_genero=F

| | | fami_educa_madre = Primaria completa: BAJO LA MEDIA (13641 98/5448 £6)
cole_zonageo = ANTIOQU 1A BAJO LA MEDLA 21176.0/6830.0)

| | | cole_zonageo = ATLANTICA: BAJO LAMEDIA (3T055.0/30637.0)

| eco_condicion_tic= REGULAR

| cole_jornada = Completa u O dinaria: SOBRE LA MEDIA (S0031.0M7732.0)

| cole_jornada = Mafiana

I | estu_genemn = F

| | | fami_ingreso_fmiiar_mensual = E nire 1 y menos de 2 SM

I | | | fami_educa_madre = Educacion técnica o tecnolégica completa: SOBRE LA MEDIA (5328 7/2080.57)
I cole_jornada = Tande

| | estu_genem =M

| | | fami_ingreso fmilar_mensual = E ntre 2 ymenos de 3 SM: SOBRE LA ME DIA (5020.63/1989.17)

I cole_jornada = Noche: BAJO LA MEDIA (5999.0/1182.0)

| estu_edad_intervalo = Mayorque 22 afios: BAJO LA MEDIA (24862.072467.0)

fami_esirato = MEDIO
|

I

I

|

|

|

estu_edad_intervalo = Entre 18 y 22 afios
| cole_jomada = Completa u Ordinaria: SOBRE LAMEDIA (12523.0,3764.0)
| cole_jomada = Noche: BiAJO LA MEDIA (5531.0/1555.0)
estu_edad_intervalo = Menor que 18 afios
| cole_jomada = Completa u Ordinaria: SOBRE LA MEDIA (F0260.0:13016.0)
| cole_jomada = Mafana: SOBRE LA ME DA (77835.0/26355.0)
| cole_jomada = Tarde: SOBRE LAMEDIA 21613.068519.0)

fami_egirato = ALTO

| cole_jornada = Completa u Ordinaria: SOBRE LA MEDIA (19520.0/1852.0)

| cole_jornada = Mafana SOBRE LA MEDIA (5091.0/1849.0)

Number of Leaves : B2
Size ofthe tree - 105

Fuente: Elaboracién propia

De acuerdo a la Figura 1, el modelo clasifica correctamente al 66% del total de estudiantes del conjunto
de datos T1061680A16 que presentaron la prueba de lectura critica. Esto significa que 703.241 estudiantes,
estan correctamente clasificados. La precision del modelo por lo tanto es de 0,66. Por otra parte, el modelo
clasifica incorrectamente al 34% del total de registros del conjunto de datos T1061680A16, lo que implica
que 358.439 estudiantes estan incorrectamente clasificadas.

Segln la matriz de confusion (Figura 1), los verdaderos positivos corresponden en el modelo a 392.460
estudiantes que, en la prueba de lectura critica, su desempeno académico esta bajo la media, lo que significa
que el 70% del total de estudiantes que estan bajo la media (564.444) estan correctamente clasificados.
Esta es la precision del modelo, que mide el porcentaje de casos positivos detectados. Asi mismo, los
verdaderos negativos son 310.781, que corresponden a estudiantes que en la prueba de lectura critica estan
sobre la media. Esto significa que el 63% del total de estudiantes que estan sobre la media (497.236) estan
correctamente clasificados. De igual manera, los falsos positivos son 171.984 que el modelo los clasifica
incorrectamente sobre la media, pero que realmente son estudiantes que estan bajo la media. A este grupo
pertenece el 30% del total de estudiantes que estan bajo la media. Igualmente, los falsos negativos son
186.455 que el modelo los clasifica incorrectamente bajo la media, pero que realmente son estudiantes que
estan sobre la media. A este grupo pertenece el 37% del total de estudiantes que estan sobre la media.

En cuanto a la sensibilidad de modelo (recall), este identifica correctamente al 67% del total de los
verdaderos positivos que el modelo clasifica como por debajo de la media. En cuanto a la especificidad
del modelo, este identifica correctamente al 35% del total de verdaderos negativos que el modelo clasifica
como por encima de la media.
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En la Tabla 2 se interpretan los patrones en forma de reglas que el modelo de clasificacion basado en
arboles de decision generd con la herramienta Weka (Figura 2) y que cumplen con un soporte minimo del
0,05% y una confianza minima de 65%.

Tabla 2. Reglas que cumplen con el soporte y la confianza minima en lectura critica

No. Regla Antecedente Consecuente Soporte Minimo  Confianza Minima
1 “Estrato= bajo & 18 <=edad <=22 afnos” “Bajo la media nacional”
21.7% 73%
2 “Estrato=bajo & edad< 18 afios & indice “Bajo la media nacional”
) 9,1% 68.4%
TIC=malo & zona colegio = ATLANTICA”
3 “Estrato= bajo & edad <18 anos & indice “Bajo la media nacional”
) 0,6% 80.3%
TIC=regular & jornada=nocturna”
4 “Estrato=medio & 18 <=edad <=22 anos & “Sobre la media nacional”
) 12% 69,9%
jornada=completa”
5 “Estrato=medio & 18 <=edad <=22 afios & “Bajo la media nacional”
) 0,5% 71,9%
jornada =nocturna”
6 “Estrato=medio & edad< 18 afos & “Sobre la media nacional”
. 6.6% 81.5%
jornada=completa”
7 “Estrato=medio & edad< 18 anos & “Sobre la media nacional”
) ) 7.3% 66,1%
jornada=manana”
8 “Estrato= alto & jornada=completa” “Sobre la media nacional” 1,9% 90,7%
9 “Estrato=alto & jornada=manana” “Sobre la media nacional” | 0,6% 69,6%

Fuente: Elaboracién propia

De acuerdo con la Tabla 2, entre los factores asociados al desempeno estudiantil en lectura criticay que se
encuentran entre las reglas encontradas estan: el estrato socioecondmico, la edad, la jornada de estudio
y elindice TIC del estudiante.

En cuanto al estrato socioeconomico del estudiante, los resultados de esta investigacion en el desempeno
académico en la prueba de lectura critica muestran que los estratos altos estan asociados al buen
desempeno en esta pruebay en cambio los estratos bajos se asocian con un bajo desempeno. Estos datos
coinciden con algunos resultados obtenidos en la investigacion realizada por [25] sobre el desempefo
académico de los estudiantes con respecto al puntaje general obtenido en el examen Saber 112. Ademas,
estos resultados son similares con los trabajos de [26,27,28], en los cuales se afirman que” existe una
asociacion importante entre el nivel socioeconomico del estudiante y su desempeno académico”.

En cuanto la edad del estudiante, los resultados de esta investigacion en el desempeno académico en la
prueba de lectura critica muestran que los estudiantes cuya edad es menor que 18 anos generalmente
tienen mejor desempeno que los mayores que esta edad. Estos resultados coinciden con lo que Tejedor
[29] senala que la edad es un factor explicativo del rendimiento académico, mencionando que dentro de un
mismo curso aquellos alumnos que son mas jovenes obtienen un mejor promedio.

En cuantoalajornada de estudio del colegio al cual asiste el estudiante, los resultados de esta investigacion
en el desempeno académico en la prueba de lectura critica muestran que los estudiantes que asisten a
colegios con jornada Gnica o completa tienen mejor desempefno que aquellos estudiantes que asisten a
colegios con otras jornadas. Esta tendencia se mantiene también en la investigacion de [25] e igualmente
en el estudio realizado por [8] y por [30].
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En cuanto al indice de condicion TIC, que determina la existencia del servicio de internet, computador y
telefonia en casa del estudiante, los resultados de esta investigacion en el desempeno académico en la
prueba de lectura critica muestran que los estudiantes cuyo indice es malo o regular tienen un desempeno
bajo la media nacional.

Hecho que se corrobora con el estudios, en el que se concluye que “la tenencia de tecnologias y el uso
de éstas en el aprendizaje escolar mediante actividades contenido digital, afectan positivamente el
desempeno académico de los estudiantes de educacion basica y media”.

Conclusiones

En este estudio se abordd el problema de determinar cuales son los factores relacionados con el desempeno
académico de los estudiantes que presentaron la prueba de Lectura Critica dentro del examen Saber 11
con un enfoque diferente a los trabajos que se han realizado hasta el momento sobre estas pruebas. Se
aplico la técnica de mineria de datos clasificacion con arboles de decision y se descubrieron patrones que
predicen cuales son los factores que estan relacionados con el buen o mal rendimiento académico de los
estudiantes que presentaron la prueba de lectura critica del Saber 11°.

El estrato al cual pertenece el estudiante, la jornada de estudio del colegio en el que el estudiante esta
matriculado, los elementos tecnoldgicos (tics) con los que se apoya el estudiante en casa y finalmente
la edad del estudiante al momento de presentar el examen, son los factores que el modelo asocia, de
manera automatica, con el desempeno académico en la prueba de Lectura Critica, a partir del conjunto
de datos T1061680A16. Como trabajo futuro se plantea utilizar los conjuntos de datos construidos en esta
investigacion con otras técnicas predictivas de mineria de datos con el fin de comparar la exactitud de los
modelos y aplicar la mejor. Por otra parte, aplicar técnicas descriptivas de mineria de datos como Reglas
de Asociacion y Clustering y comparar los resultados obtenidos.
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