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RESUMEN

En el siguiente documento se presentan los resultados del proyecto de investigacion que tuvo como
objetivo la deteccion de patrones de valor agregado de los programas académicos de la Universidad
de Narifio que presentaron pruebas Saber 11 y pruebas Saber Pro entre los afios 2008 a 2018 con
técnicas de Big Data. Para la obtencion de patrones se utiliz6 la herramienta Apache Spark donde
se implemento algoritmo a priori para la generacion de reglas de asociacion y como paso siguiente
la creacion de arboles de decision, los cuales brindan informacion limpia y de calidad que ayudara
a directivos de los programas académicos de la universidad de Narifio, a la toma de decisiones para
mejorar la calidad educativa de los estudiantes que egresan de la institucion.

Palabras Clave: Arbol de decision, Apache Spark, Big Data, Patrones, Valor agregado, Pruebas
Saber 11, Pruebas Saber Pro.



ABSTRACT

The following document presents the results of the research Project that aimed to detect patterns
of added value of the academic programs of the University of Narifio that presented Saber 11 tests
and Saber Pro tests between the years 2008 to 2018 with techniques of Big Data. To obtain patterns,
the Apache Spark tool was used, where an a priori algorithm was implemented for the generation
of association rules and as a next step, the creation of decision tres provides clean and quality
information that will help as a manager of the programs academis of the University of Narifio, to
decision-making to improve the educational quality of students who graduate from the Institution.

Keywords: Decision tree, Apache Spark, Big Data, Patterns, Added value, Saber 11 tests, Saber
Pro tests.
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GLOSARIO

APACHE SPARK: es un motor de codigo abierto para el almacenamiento, procesamiento y
andlisis de grandes volumenes de datos. Grandes compafias como CISCO, IBM, NASA lo usan
para aplicaciones con mineria de datos.

ARBOL DE DECISION: es un mapa de posibles resultados de una serie de decisiones
relacionadas. Permite que un individuo o una entidad de cualquier naturaleza pueda comparar
acciones posibles entre si segun el criterio establecido y tomar la mejor decision posible.

BIG DATA: es un término que describe grandes volimenes de un conjunto de datos o
combinaciones de conjuntos de datos, para su procesamiento Se requiere herramientas
especializadas debido a la alta complejidad y tamafio de los datos.

PATRONES: es una serie de variables constantes, identificables dentro de un conjunto mayor de
datos. En mineria de datos, los patrones explican el comportamiento de los datos en un contexto
especifico.

VALOR AGREGADO: el concepto de valor agregado en el sistema educativo se refiere al logro
de los estudiantes, expresado como la progresion del conocimiento, habilidades y aptitudes que
estos han obtenido en su paso por la institucion de educacion.
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INTRODUCCION

Con la creciente complejidad de los sistemas de informacion utilizados por la educacion media y
superior en el pais, es importante analizar la gran cantidad de datos que generan estos sistemas, por
lo tanto, el procesamiento de estos volimenes de informacion utilizando mineria de datos facilitaria
el planteamiento de acciones eficaces que permitan a las entidades educativas del pais tomar
decisiones efectivas y significativas para mejorar la calidad de la educacion. Dicho procesamiento
consiste en la medicion de eficiencia en el proceso de aprendizaje que recibe el estudiante a lo largo
de su carrera, esto se conoce como valor agregado de la institucién. Tomando la definicion de valor
agregado propuesto por ICFES “El valor agregado se entiende como la contribucion al progreso
neto de los estudiantes, hacia objetivos de aprendizaje establecidos, una vez eliminada la influencia
de otros factores ajenos a la institucion que pueden contribuir a ese progreso” [1]. En contextos
internacionales, segun el articulo del Observatorio de Politicas de Evaluacion Educativa [2] se
informd acerca del uso de medidas de valor agregado para estimar el trabajo de instituciones de
educacion y docentes. Dicho uso es creciente en los Estados Unidos y en Reino Unido, paises que
cuentan con grandes bases de informacion sobre el desempefio de sus estudiantes y sobre diversidad
de variables relacionadas con su entorno, sus instituciones y sus docentes. Actualmente en
Colombia existen proyectos enfocados a la medicion del valor agregado de las competencias
ciudadanas en la educacion superior [3], sin embargo, no se utiliza técnicas de mineria de datos
para el procesamiento de la informacion.

El enfoque del proyecto es el anélisis de datos de los estudiantes de la Universidad de Narifio, para
identificar patrones de valor agregado de la educacién superior, lo anterior es aplicado con
herramientas de mineria de datos, teniendo como objetivo, generar nuevos conocimientos a partir
del analisis de la informacion y posteriormente realizar planes de accidén que permitan mejorar la
calidad de la educacion prestada en la Universidad de Narifio.

En el transcurso del documento se evidenciaran los procesos realizados que comprenden la
obtencion de patrones de valor agregado como la construccién del repositorio limpio de datos,
analisis de variables y generacion de arboles de decision que permitiran dar una idea al desarrollo
del proyecto.

Es necesario indicar que para la obtencion de datos e informacion relevante sobre el problema
planteado es obtenida mediante bases de datos Saber 11 de 2008 a 2018 y Saber Pro desde 2012
hasta 2018, las cuales tienen informacidn actualizada con respecto al tema del proyecto.

Este documento esta estructurado de la siguiente manera. En primer lugar, se tiene la
Contextualizacion la cual contiene informacion relacionada con el grupo y linea de investigacion,
planteamiento del problema, justificacion y objetivos, seccion con la cual se introduce al lector a
entender el problema, por qué se realizo la investigacion, y el aporte que genera a la Universidad
de Narifio. Posteriormente, se encuentra el Marco tedrico donde se describen los antecedentes que
son estudios similares que se han hecho sobre el tema en cuestion, y supuestos teoricos que se
muestran como definiciones clave de herramientas y técnicas que fueron utilizadas para realizar la
investigacion. A continuacion, en la Metodologia se muestra una descripcion detallada de las
actividades y tareas que se realizaron para la ejecucion del proyecto. En la siguiente seccidn se
tienen los resultados de la investigacion donde se detallan los modelos que se obtuvieron a partir
de todo el proceso de investigacion. Finalmente se encuentran las conclusiones.
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I. CONTEXTUALIZACION

A. GRUPO Y LINEA DE INVESTIGACION

La linea de investigacion en la que se inscribe este proyecto es: Linea Software y manejo de
Informacion. [4]

B. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Para los entes de control de la educacion del pais es de vital importancia determinar la calidad de
aprendizaje de la comunidad estudiantil, es por eso que se aplica el Examen de Estado Saber Pro
realizado por el ICFES cada afio, que permite evaluar a los estudiantes que estan en proceso de
formacion universitaria mediante cuatro componentes principales las cuales son: Competencias
Ciudadanas, Inglés, Lectura Critica y Razonamiento Cuantitativo, con el fin de determinar lo que
han logrado durante su preparacion. Con la obtencion de estos datos y con el uso de técnicas de
mineria de datos se pretende descubrir patrones de valor agregado para medir la calidad y
congruencia de los conocimientos adquiridos.

Las instituciones de educacion superior tienen como fin construir el capital humano de los
estudiantes, evaluando sus competencias genéricas o competencias especificas propias de cada
profesion. Para la medicion de la calidad educativa, las instituciones deben tomar en cuenta todos
los aspectos que influyen en los resultados de los estudiantes, el conocimiento y condiciones tanto
de la etapa de ingreso como de culminacidn. Si las competencias resultan en ganancias, se afirma
que la institucion genera valor agregado en la formacion de sus estudiantes.

Dentro de los programas academicos de la Universidad de Narifio, no se ha efectuado un estudio
para detectar patrones de valor agregado que obtienen los estudiantes a lo largo de su carrera, con
lo cual, no se ha logrado tener una idea clara de como los programas académicos han afectado
positivamente o negativamente las habilidades y conocimientos del estudiante desde que inicié el
programa de pregrado hasta que presentd la prueba Saber Pro.

Por lo anterior, se plantean algunos aspectos importantes dentro de la investigacion: integrar y
transformar un conjunto de datos a partir de las bases de datos de Saber 11y Saber Pro que permita
la aplicacion de técnicas de Big Data para la deteccion de patrones de valor agregado; evaluar la
calidad de patrones de valor agregado de los programas académicos de la Universidad de Narifio;
y fomentar la continuacidon del estudio mediante esta técnica para los estudiantes quienes presenten
la prueba Saber Pro a partir del afio 2019 en adelante.
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C. JUSTIFICACION

En la actualidad, la calidad de la Educacion Superior en Colombia debe estar presente en las
instituciones educativas tanto de media académica como de nivel superior con el objetivo de
evaluar el conocimiento que se brinda a los estudiantes a lo largo de su formacion en las diferentes
areas del aprendizaje, que les permita desarrollar habilidades y competencias para que puedan
desenvolverse en la sociedad.

El saber interpretar datos es de gran importancia para llevar al éxito y a diferenciarse de otras
instituciones. Esto permitira que se pueda evaluar la forma de ensefianza aplicada en los
estudiantes, llevando a tomar decisiones de tal manera que se pueda mejorar el proceso académico
en los estudiantes de la Universidad de Narifio. Ademas, que asegura que la institucion brinde un
valor agregado para el capital humano pues aportan de manera didactica al ambito de la
investigacion y la formacion de los futuros profesionales.

De lo anterior, surge esta investigacion que tiene como objetivo la deteccion de patrones de valor
agregado de los programas académicos de la Universidad de Narifio, obteniendo informacién
valiosa que contribuird a mejorar la formacion académica y los métodos de ensefianza que se
aplican a los estudiantes.

La investigacion es interesante ya que para la obtencion de patrones de valor agregado se generan
modelos de prediccion los cuales se conocen como arboles de decision que se infieren a partir del
repositorio de datos y utilizando inteligencia artificial se crean los diagramas de construcciones
l6gicas, que, en otros términos, representan una serie de condiciones socioecondémicas de los
estudiantes que se presentan de manera sucesiva en forma de reglas. [5]

La investigacion es Util porque si se aplica la metodologia descrita permitird el manejo de grandes
volimenes de datos de manera sencilla y aplicando los algoritmos se puede continuar con el
estudio en afios posteriores.

La investigacion es novedosa porque no se ha realizado un estudio de generacion de patrones de
valor agregado utilizando técnicas de Big Data para los estudiantes de todos los programas de la
Universidad de Narifio, estas técnicas permiten comprender de manera eficiente los resultados
obtenidos a partir del repositorio de datos transformado, producto de las bases de datos Saber 11
y Saber Pro.
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D. OBJETIVOS

1) Objetivo general

Detectar patrones de valor agregado en los programas académicos de la Universidad de Narifio
utilizando técnicas de Big Data que genere informacion de calidad para la toma de decisiones en
cuanto al mejoramiento de la calidad de la educacién.

2) Objetivos especificos

Apropiar el conocimiento sobre técnicas de Big Data.

Limpiar, normalizar y estructurar la base de datos para la inferencia del valor agregado.
Definir los algoritmos necesarios para la obtencion del valor agregado mediante la
aplicacion de técnicas de Big Data.

Interpretar los patrones obtenidos de valor agregado.

E. DELIMITACION

La presente investigacion tiene el proposito de detectar patrones de valor agregado en la formacion
de los estudiantes de los programas académicos de la Universidad de Narifio con el uso de base de
datos de las Pruebas Saber Pro de los afios 2012 - 2018, para ello se creard un repositorio datos
limpio y transformado haciendo uso de la herramienta Apache Spark de Big Data
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Il. MARCO TEORICO

A. MARCO DE ANTECEDENTES

FORMULACION DE INDICADORES PARA DETERMINAR EL VALOR AGREGADO
EN LA FORMACION DE ESTUDIANTES DEL PROGRAMA DE INGENIERIA DE
SISTEMAS SEDE PASTO DE LA UNIVERSIDAD DE NARINO.

Este proyecto se enfocd en el estudio de los indicadores que determinan el valor agregado de la
educacion recibida por los estudiantes a lo largo de su formacién del programa de ingenieria de
sistemas sede Pasto, para establecer que tanto aportd el programa de estudios y la ensefianza de los
docentes. [6]

Este proyecto de investigacion docente es un referente fundamental para el proyecto de grado por
su enfoque a la obtencion de indicadores que contribuyen a determinar valor agregado a la
educacion del estudiante, se utiliz6 la base de datos de las Pruebas Saber 11 y Saber Pro de los afios
2006 a 2018.

MODELO DE VALOR AGREGADO PARA LA CARRERA DE INGENIERIA DE
SISTEMAS Y COMPUTACION A PARTIR DE SABER PRO 2015 Y 2016

Este proyecto fue construido para automatizar el célculo del valor agregado desarrollando un
software que utilice el modelo lineal jerarquico de la Universidad Catdlica de Colombia aplicado
a las competencias genéricas Saber Pro 2016-2017 y Saber 11, para medir el efecto aula que las
IES tienen sobre sus estudiantes. [7]

Para el desarrollo de este proyecto se utiliz el lenguaje de programacion Python junto con
bibliotecas como pandas, sglalchemy y statsmodel. Para el desarrollo de la interfaz grafica se utilizé
el framework Web2Py, éste framework utiliza Jquery con un template Bootstrap. Como DBMS se
utiliz6 MariaDB.

De este proyecto se tomo en cuenta la integracion del lenguaje Python con las bases de datos SQL,
esto fue utilizado en los books de Apache Spark para la generacion de algoritmos.

DESARROLLO DE UNA HERRAMIENTA DE ANALISIS, PROCESADO Y
VISUALIZACION DE FUENTES DE DATOS EMPLEANDO TECNICAS DE BIG DATA
UTILIZANDO APACHE SPARK

En el presente trabajo de grado se abarca el estudio del conjunto de técnicas Big Data, que permiten
el analisis, procesado y visualizacion de grandes cantidades de datos. El objetivo es una
familiarizacion con el concepto de Big Data y todas las herramientas que lo engloban, para después
proceder al montaje de una arquitectura en completo y finalizar con un ejemplo de uso con la
herramienta Apache Spark como motor de procesamiento. [8]

De estos estudios, se toma como referencia el uso de la tecnologia Apache Spark que se emplea
como herramienta junto con las técnicas de Big Data para validacion del repositorio limpio de
datos.

20



CONSTRUCCION DE UN REPOSITORIO LIMPIO DE DATOS DE LOS ESTUDIANTES
DE LOS PROGRAMAS DE LA UNIVERSIDAD DE NARINO PARA ANALISIS DE
DESERCION CON MINERIA DE DATOS

En la presente investigacion se construyd un repositorio de datos limpio y adecuado al objeto de
estudio, transformado con los factores académicos y socioecondmicos de los estudiantes de los
programas de pregrado de la Universidad de Narifio. La recoleccion de datos se hizo a partir de la
informacion histdrica que reposa en la Oficina de Registro y Control Académico (OCARA), se
utilizé la metodologia CRISP-DM donde se aplicaron las tres primeras fases y estan relacionadas
con la construccion del repositorio. [9]

De estos estudios se toma como referencia la herramienta de PostgreSQL para la construccién del
repositorio, y la metodologia CRISP-DM la cual la aplicamos en el desarrollo de nuestra
investigacion.

CALCULO DE VALOR AGREGADO GENERADO POR LA UNIVERSIDAD DE
NARINO EN RELACION A LAS PRUEBAS SABER 11 - SABER PRO 2010-2014.

En Colombia se han realizado varios estudios como por ejemplo el articulo realizado por Burgos,
M., Ruales, K., Bastidas, Y., Ortiz, E .,que surge como resultado del proyecto de investigacion
con el mismo nombre realizado con financiacion otorgada por la Universidad de Narifio a través
del Sistema de Investigaciones en la Convocatoria Docente, cuyo objetivo es la medicion y
andlisis de los efectos generados por la Universidad de Narifio en los estudiantes que culminaron
los estudios de pregrado en el periodo 2010-2014, mediante la estimacion de valor agregado su
citado por la Universidad de Narifio a partir del calculo de la diferencia entre los resultados de las
Pruebas Saber 11 y Saber Pro; Por ende, este calculo surge de la necesidad de evaluar el papel de
la Universidad de Narifio en la instruccion de sus estudiantes en las competencias basicas y
ciudadanas. [10]

De esta investigacion se toma como referencia el estudio que se hace por competencias genéricas
y ciudadanas de los estudiantes y pautas para la redaccion de resultados.

B. SUPUESTOS TEORICOS
GESTION DEL CONOCIMIENTO

La gestion del conocimiento es un método para la identificacion, recopilacion, depuracion,
distribucion y evaluacion del conocimiento organizacional. En entidades ésta disciplina se
considera el activo més importante, el conjunto de habilidades y capacidades de la propia
organizacion y de las personas que la componen son el elemento principal que permite a las
organizaciones una precisa toma de decisiones.

Segun The Gartner Group: “La Gestion del Conocimiento es la disciplina que promueve un enfoque
integral a la identificacién, captura, evaluacion, recuperacion y el compartir todos los activos de
informacidn de una empresa, para generar valor y nuevas oportunidades™ [11]

La presente investigacion busca a partir de la recoleccion de datos relacionados con el valor
agregado, generar conocimiento mediante el empleo de técnicas de analisis definidas en Big Data.
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BIG DATA

Es un término que describe un conjunto de datos estructurados o no estructurados cuyo volumen,
variabilidad y velocidad de crecimiento dificulta su captura, gestion, procesamiento o analisis
mediante tecnologias y herramientas convencionales como las bases de datos estadisticas
convencionales.

La gran utilidad de Big Data es el hecho de que proporciona respuestas a muchas preguntas gracias
a la cantidad tan grande de informacion que maneja, moldeando los datos o probando de cualquier
manera que alguna entidad considere adecuada. Al hacerlo, las organizaciones son capaces de
identificar los problemas de una forma mas comprensible. [12]

La presente investigacion cuenta con una gran base de datos no estructurada que sera ordenada y
procesada mediante el uso de herramientas de Big Data.

MINERIA DE DATOS

Es un proceso para clasificar grandes volumenes de datos, con el fin de encontrar informacion
importante y Gtil para una finalidad especifica, el principal enfoque de la mineria de datos es la
detecciodn de patrones.

Su base comprende tres disciplinas cientificas que funcionan conjuntamente:

o Estadistica que comprende el estudio numeérico de relaciones de datos
o Inteligencia artificial
o Machine Learning que comprende aprendizaje de datos para hacer predicciones.
[13]
VALOR AGREGADO

Tomando la definicion de “Taylor R.S” [14] se explica el valor agregado como:

El sistema agrega valor a toda la informacion que transmite o maneja en el proceso de generacion,
seleccidn, visualizacion, recuperacion, distribucion y uso, permitiendo a la persona obtener un flujo
de informacion relevante que le puede ayudar a tomar una conclusion o a la toma de una decision.

VALOR AGREGADO EN LA EDUCACION

Los estudios de valor agregado varian en diferentes formas. En primer lugar, los estudios pueden
diferir en la unidad de analisis, centrandose algunos en las instituciones y otros en los programas o
en los profesores. En segundo lugar, los estudios pueden concentrarse en la asociacion de distintos
factores con el valor agregado o en las variables que deben ser consideradas como parte de las
condiciones iniciales del individuo.

Finalmente, los estudios también difieren en la medida en que logren identificar qué explica la
asociacion de los factores estudiados con el valor agregado estimado, encontrandose en esta
literatura tanto estudios descriptivos y de analisis de determinantes como estudios que realizan
inferencia causal. [15]

SPARK

Spark es una plataforma de codigo libre para procesamiento en clusteres que estad orientada a
manejar grandes volimenes de datos y ejecutar procesamiento computarizado intensivo sobre
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ellos; debido a la eficiencia en Big Data se dice que es la evolucidn de las técnicas de procesamiento
de datos, que nos ofrece varias ventajas y reduce significativamente los tiempos de ejecucion. [16]

Las ventajas mas notables de Spark son:

100% Open Source

Soporte de maltiples lenguajes

Hasta 100 veces mas rapida que MapReduce

Tiene modulos para implementar Machine Learning, Streaming, acceso a datos,
grafos.

Spark se compone de los siguientes elementos:

MLlIib

(machine
learning)

Apache Spark

Fig. 1. Componentes de la metodologia spark
Fuente: [17]

Spark SQL.: Nos permite acceder a los datos de forma estructurara e integrar Spark con diferentes
herramientas como Hive, ODBC, JDBC y herramientas Bl

Spark Streaming: Ofrece soporte para procesamiento en casi tiempo real a través de un sistema de
empaquetamiento por lotes.

MLIib: Incluye una biblioteca de algoritmos de machine learning, compatibles para ejecutar con
Spark

GraphX: Es un API para computacion paralela de gréaficos.

Para esta investigacion es de vital importancia el uso de esta herramienta, que nos brinda un entorno
de programacidn para el desarrollo de todo el procesamiento de la informacién y obtencion de los
resultados.

DBEAVER:

Es una herramienta de software de gran utilidad que permite la gestion de bases de datos,
multiplataforma y de codigo abierto, la caracteristica principal es la incorporacion de Bases de
Datos SQL y NoSQL.

Permite la conexion con multiples gestores de bases de datos SQL como lo son: PostgreSQL,
MySQL, MariaDB, Oracle, SQLite y los gestores NoSQL como MongoDB, Cassandra. [18]
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CIENCIA DE DATOS

Tomando como referencia la definicion de “Lemus Delgado y Pérez Navarro” [19], la ciencia de
datos:

Se considera un método nuevo y prometedor para obtener y analizar informacién en varias
disciplinas de la ciencia. A pesar de su difusion y adopcion generalizada, el uso de métodos basados
en la ciencia de datos en la comunidad de investigacion global ain no tiene fundamentos fuertes.
Con esto en mente, este articulo tiene como objetivo discutir las contribuciones y los desafios
metodoldgicos que la ciencia de datos puede aportar a la disciplina de investigacion global.

CRISP DM

Es una metodologia para el analisis de datos con técnicas de DataMining, incluye descripciones de
las fases normales de un proyecto, las tareas necesarias en cada fase y una explicacion de las
relaciones entre las tareas.

Como modelo de proceso, CRISP DM [20] nos permite el anélisis del ciclo de vida de mineria de
datos que se muestra a continuacion:

Entendemiento |

| » [ntendimiento
del negocio }‘
-

. delos datos

L 4
!Wtuovu’-un de
ilot datos

Fig. 2. Ciclo de la metodologia CRISP-DM
Fuente: [21]

El modelo comprende seis fases con flechas que indican las dependencias mas importantes y
frecuentes en fases. En proyectos se puede avanzar y retroceder entre fases si es necesario.

Para el desarrollo de esta investigacion se emplea cada una de las fases de esta metodologia, la cual
es idonea para el tipo de investigacion que se esta desarrollando.

TECNICAS DESCRIPTIVAS DE DATOS
En mineria de datos para describir los datos obtenidos se deben tener en cuenta tres items:

e Descripcion de Clases: la primera se denomina Caracterizacion de los datos (Data
Caracterization), el cual realiza un resumen de las caracteristicas generales de una clase
particular de datos; los resultados suelen representarse en términos de reglas de
caracterizacion.

24



La segunda es la discriminacion de datos (Data Discrimination), que es una comparacion
entre las caracteristicas generales de los objetos de una clase respecto a las de otro conjunto
contrastante. Finalmente, también se puede aplicar una combinacion de ambas.

e Analisis de asociacion: Es el descubrimiento de reglas de asociacion que muestran
condiciones del tipo atributo-valor que ocurre con frecuencia dentro de un conjunto de
datos.

La mineria mediante reglas de asociacion es el proceso de busqueda interesante de correlaciones
entre un conjunto grande de datos. El descubrimiento de reglas de asociacion en grandes volumenes
de transacciones de negocios, puede facilitar el proceso de toma de decisiones.

En la presente investigacion, se busca a partir de las técnicas descriptivas de datos la limpieza y
estructuracion de la informacion, y mediante algoritmos encontrar las reglas de asociacion mas
coherentes para la investigacion.

TECNICAS PREDICTIVAS DE DATOS
CLASIFICACION Y PREDICCION

Son dos tipos de analisis de datos, aquellos que pueden ser usados  para clasificar datos y los
que se usan para predecir tendencias. La clasificacion de datos predice clases de etiquetas mientras
la prediccion de datos predice funciones de valores continuos. Aplicaciones tipicas incluyen
analisis de riesgo para préstamos y predicciones de crecimiento. Algunas técnicas para
clasificacion de datos incluyen: clasificaciones bayesianas. K-NearestNeighbor, algoritmos en
éticos, entre otros. [22]

En la presente investigacion, se busca a partir de las técnicas predictivas de datos, la clasificacion
de reglas de asociacion y mediante algoritmos obtener predicciones para lograr los objetivos
propuestos.

ARBOLES DE DECISION

Definen un conjunto de clases, asignando a cada dato de entrada una clase y determina la
probabilidad de que ese registro pertenezca a la clase.

Podemos distinguir dos tipos de arboles, el primero es el arbol de decision de clasificacién, donde
cada registro a clasificar fluye por una rama del arbol. La rama a seguir es determinada por una
serie de preguntas definidas por los nodos de la rama. Cuando el registro llega a un nodo hoja, se
le asigna a la clase del nodo hoja.

El segundo es el arbol de decision de regresion, cuando el registro llega a un nodo hoja, a la variable
de salida de ese nodo, se le asigna el promedio de los valores de la variable de salida de los registros
que cayeron en ese nodo hoja durante el proceso de entrenamiento.

En este proyecto se requiere encontrar arboles de decision de clasificacion, para un analisis y
obtencion de patrones de valor agregado. [23]

ALGORITMO A PRIORI [24]:
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Se trata de una serie de pasos a seguir para el descubrimiento de elementos frecuentes dentro de
una base de datos. Es una técnica de mineria de datos que realiza dos funciones principales: Union
y Poda. En la Union éste genera elementos a partir de los conjuntos de datos para posteriormente
unir los resultados. En la poda se analiza el conteo de cada elemento en la base de datos.

A continuacion, se presenta un grafico descriptivo del proceso que realiza el algoritmo A Priori:
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Fig. 3. Ciclo del algoritmo A Priori
Fuente: [25]
REGLAS DE ASOCIACION:

Las reglas de asociacion [26] son condiciones que ayudan a mostrar la probabilidad de relacion
entre los subconjuntos de datos, dentro de grandes volumenes de datos en diversas clases de bases
de datos.

Se utilizan modelos de Machine Learning para analizar los datos en busca de patrones, o
concurrencias, en un conjunto de datos. Una regla de asociacion se divide en dos partes:

e ANTECEDENTE: Se describe como un elemento que se encuentra dentro del dataset.
e CONSECUENTE: Se describe como el elemento que se encuentra en combinacion con el
antecedente.

En la presente investigacion, se descubrieron reglas de asociacion interesantes y con buen soporte,
gue nos permitieron generar arboles de decision.

La medicion de la efectividad de las reglas de asociacion se mide bajo los siguientes items:
SOPORTE Y CONFIANZA:

Para la evaluacion de las reglas de asociacion se toman en cuenta estos dos items importantes. El
soporte es el numero de transacciones que contiene una regla en la base de datos, mientras que la
confianza define el porcentaje de fiabilidad de los datos obtenidos a partir de la base de datos.

LIFT:
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Este item estadistico compara la frecuencia observada de una regla con la frecuencia esperada. Si
la regla aparece con mayor frecuencia sobre el conjunto de datos, ésta tendra méas confianza y
soporte para la validacion de datos. [27]

METRICAS DE CLASIFICACION [28]:

Se trata de un conjunto de valores resultantes del analisis de un conjunto de datos, que nos ayudan
a medir la efectividad de un modelo en cualquier campo de estudio. A continuacion, se describiran
las siguientes métricas:

e MATRIZ DE CONFUSION: Describe el rendimiento de un modelo en los datos de
prueba, donde se desconocen los verdaderos valores. Mediante el uso de esta métrica le
facilita al sistema la deteccion de los valores aportantes y los valores errados.

e PRECISION: Es el porcentaje de elementos o valores clasificados correctamente en un
modelo.

PRUEBAS SABER 11:

El examen de estado de la educacion media del pais, Saber 11, es una herramienta de evaluacion
estandarizada que mide oficialmente la calidad de la educacion formal de las personas que han
concluido la educacion secundaria.

Saber 11 estd compuesto por cinco pruebas: Ciencias Naturales, Matematicas, Lectura Critica,
Sociales y Ciudadanas e Ingleés. [29]

PRUEBAS SABER PRO:

El examen de estado de la calidad de la educacion superior, Saber Pro, que permite medir
externamente la calidad de la educacion superior que evalta las competencias de los estudiantes
gue estan préximos a terminar los diversos programas profesionales universitarios.

Saber Pro estd compuestos por competencias de dos tipos: genéricas y especificas. El primero
conjunto evalta cinco modulos: Razonamiento Cuantitativo, Lectura Critica, Competencias
Ciudadanas, Comunicacion escrita e inglés. Y el segundo conjunto se trata de una serie de pruebas
especificas de acuerdo al programa de formaciéon del estudiante. [30]
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I1l. METODOLOGIA

El tipo de esta investigacion es cuantitativa porque se emplearon métodos para obtencion de
patrones del valor agregado y su medicion mediante metricas, la poblacion de estudio comprende
estudiantes que cursaron sus programas pregrado entre los periodos 2012 a 2018, se utilizaron
herramientas como PostgreSQL para la importacién inicial de la base de datos que comprende
Pruebas Saber 11 de 2008 a 2018 y Saber Pro de 2012 a 2018, Anaconda que fue integrada con
Apache Spark para la generacion de la interfaz de trabajo en la cual se realiz6 la limpieza de los
datos, creacion del repositorio, clasificacion de variables, generacion de reglas de asociacion,
construccion de arboles de decision y métricas de evaluacion, se utilizo DBeaver como herramienta
de administracién de bases de datos, en la cual se hizo los cruces con las bases de Saber 11 y Saber
Pro para sacar las variables mas determinantes que se trabajaron en el proyecto.

En este capitulo se describen los procesos de construccion, limpieza y transformacién de datos para
obtener un repositorio limpio. Luego se analizan una a una las variables socioecondémicas que
permitan identificar correlaciones; con el objetivo de descubrir patrones interesantes que ayuden a
encontrar valor agregado en los estudiantes de la Universidad de Narifio utilizando la metodologia
CRISP-DM

A. COMPRENSION DEL NEGOCIO
CONSTRUCCION MARCO TEORICO

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 analizar las diferentes variables que componen la base de datos y asi poder consolidar
e interpretar adecuadamente los resultados. En esta fase, descubrir patrones interesantes que
generen valor agregado para la Universidad de Narifio, se convirtié en un problema a resolver con
Big data. Como resultado de la fase de compresion se construyd un marco teérico de diferentes
técnicas de Big Data para abordar el problema; contemplado en el capitulo anterior

B. COMPRENSION DE LOS DATOS

Una vez construido el marco teorico, se procedid a analizar la base de datos de las pruebas SABER
PRO tomando como poblacion a los estudiantes de la Universidad de Narifio. Construyendo una
tabla donde se calcula el valor agregado de cada estudiante en cada competencia que evalla el
ICFES. Luego se analizaron las variables socioeconémicas de las pruebas SABER PRO de los afios
2012 a 2018 con sus respectivas categorias con la herramienta apache Spark.

In [86]: df.groupby("fami_hogaractual™).count().show()

oo tommm +
| fami_hogaractual| count|
e fom e +
|Es habitual o per...|102843|
|Es temporal por r...| 22937|
| | 25@24]
oo tommm +

Fig. 4. Variable con su respectiva categoria
Fuente: esta investigacion.
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Dando como resultado que muchas variables se encontraban en todos los afios y otras que se
podrian descartar lo que sirvié de base para las siguientes fases.

C. PREPARACION DE LOS DATOS

Para la construccion del repositorio se recopilaran, limpiaran y transformaran los datos a partir de
las bases de datos de las pruebas SABER 11 Y SABER PRO, donde se clasificaran teniendo en
cuenta las relaciones entre las variables socioecondémicas y las competencias especificas que evalta
el ICFES, para posteriormente aplicar técnicas de Big data.

CREAR EL REPOSITORIO LIMPIO DE DATOS

En esta fase se construyd el primer el repositorio de datos va_repositorio_inicial con datos desde
el afio 2012 a 2018, con todas las variables socioecondmicas analizadas y filtrando a los estudiantes
de la Universidad de Narifio, con la herramienta apache Spark.

Fig. 5. Seleccidn de tablas y filtro de estudiantes de la Universidad de Narifio.
Fuente: esta investigacion.

Fig. 6. Seleccion de variables socioecondmicas
Fuente: esta investigacion.

Seguidamente se analizaron las columnas creadas en el repositorio inicial para mirar el tipo de
datos y los niveles que contenian para posteriormente, hacer una limpieza a cada una de ellas,
encontrando que los datos tenian espacios en blanco, estaban las letras en mayusculas, minusculas,
contenian caracteres especiales para lo cual se les dio un tratamiento con la herramienta apache
Spark y asi poder realizar una limpieza a los datos del repositorio como lo muestra la siguiente
figura.
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In [8]: from pyspark.sgl.functions isport regexp replace
from pyspark.sgl.functions lsport lower, col
izpart re
for ¢ in df .columns;

¥ (df

wwithCalusnic,

vithColumnd

withColumndc
withColusm(c
withCalumnic,
withColumn(c,
withColumn{c, rege
Wwithcolumn{c,
withCaolumn(c,

withColueni{c, regexp replace(c, . 1Y)

In [32]: df=(df
uithColumn{ "estu mcpl
withColumn{ "estu estad
vithColumn( “esty trabaia actuaimante”,

withColumn({ estu porcent

Fig. 7. Limpieza del repositorio inicial
Fuente: esta investigacion.

Posteriormente, se cred una nueva tabla de datos va_repositorio_v2, con todos los datos limpios,
en seguida se realizd otro andlisis donde se encontr6 variables que se podian transformar en
variables cuantitativas algunas de ellas: estrato de la vivienda, cuantas personas conforman el
hogar, numero de libros que ha leido etc. para las cuales se utilizaron sentencias SQL para poder
actualizar los valores antes mencionados. Como lo muestra la siguiente figura.

f where trim(fami_estratovivienda)s
0" whars tris(fask estre watrat

whare tris(f
whare trie(f
where tris(t
shers tris(fesi
where tris(fanl_estry
07 whare trim(foni_estr

sl

t fami_estratovivierds: '0° where tris(fawi_sstratovivienda)

Fami_s\tratoviviends whars fami_vstratoviviends n('si tratu’, plica”)

"

1340

Fig. 8. Variable cuantitativa estrato vivienda
Fuente: esta investigacion.
Por Gltimo, se cred un repositorio final, donde se unieron las tablas va_repositorio_v3y valor agregado
agregando que uno (1) son los estudiantes que generan valor agregado y cero (0) a los estudiantes que no
generan valor agregado. Quedando como resultado un repositorio limpio y listo para el desarrollo del
trabajo.

create or replace view proyecto.view_clase_va

as select r.*, case when va_razonamiento_cuantitativo > @ then 1 else @ end clase_va_razonamiento_cuantitativo,

case when va_lectura_critica > @ then 1 else @ end clase_va_lectura_critica,

case when va_competencias_ciudadanas > @ then 1 else @ end clase_va_competencias_ciudadanas,

case when va_ingles > @ then 1 else @ end clase va_ingles,

cast(anio_pro as int)-cast(anio_sl11 as int) anio_preparacion

from proyecto.va_repositorio_v3 r join proyecto.valor_agregado va on upper(r.estu_consecutivo) = va.estu_consecutivo

Fig. 9. Repositorio Final
Fuente: esta investigacion.
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ANALISIS EXPLORATORIO DEL REPOSITORIO DE DATOS DE VALOR
AGREGADO

En esta fase se analizaron las diferentes correlaciones que tienen las variables socioeconémicas de
los estudiantes de la Universidad de Narifio con las variables de valor agregado (competencias
ciudadanas, inglés, lectura critica y razonamiento cuantitativo). Para lo cual se utilizo la
herramienta Apache Spark con el método corr(), donde se trataron los datos para obtener una
matriz de correlaciones.

ar s _durmles

periodo  estu_porcestajecieditosaprol  estu_nursodocentesios  slu_Cursoiesapoyoextent  estu_Gusolesexterna

periodn

evtu_porcentajecreditosaprals

oM cursodocentmies 075790 31213 0GOG LOPTIE4 93426

iy cursoissapoyoextemn  0T60262 0913896 957384 2 1000000

estu_cursciesexterna 0752013 0912220 S342¢

estu_nse_individuat 4 3 B oH3
estu_nse_individoal_nse1 322066
estu_nse_individoal_nse2
extu_nse_individosl_nsel

evtu_ e _individual nued

Fig. 10. Matriz de correlaciones de los estudiantes de la Universidad de Narifio
Fuente: esta investigacion.

Después se procedio a exportar esta tabla, y analizar, las posibles correlaciones entre las variables
antes mencionadas, con un porcentaje mayor al 15% de incidencia en los resultados.

SELECCIONAR VARIABLES SOCIOECONOMICAS A EVALUAR

Una vez terminada la fase de analisis exploratorio, se comprobd con graficos exploratorios
(biplots), las interrelaciones entre las clases y variables que se encontraron en la anterior fase, para
asi poder seleccionar variables para posteriormente realizar los respectivos modelados y encontrar
patrones interesantes. Se utilizo la libreria StandardScaler, que estandariza los datos eliminando
la media y escalando los datos de forma que su varianza sea igual a 1.

ey S H—— P P R
#testandarizar datos

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

T

scaler = StandardScaler()
scaler.fit(df_va_dummies)
scaled matrix = scaler.transform{df_va_dummies)

df scaled matrix=pd.DataFrame(scaled matrix,columns=df va dummies.columns)
df scaled matrix.head()

Fig. 11. Estandarizacion de datos
Fuente: esta investigacion.
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df_scaled_matrix.corr()

periodo estu_porcentajecreditosaprob estu_cursodocentesies estu_cursoiesapoyoexterno

periodo  1.000000 -0.860047 -0.757901 -0.760264
estu_porcentajecreditosaprob  -0.860947 1.000000 0912133 0.913696
estu_cursodocentesies  -0.757201 0812133 1.000000 0907384
estu_cursoiesapoyoexterno  -0.760264 0.913696 0997384 1.000000
estu_cursoiesexterna -0.759013 0812220 0995426 0.997665
estu_nse_individual 4 0.147778 -0.106394 -0.101612 -0.101818
estu_nse_individual_nsel  0.322565 -0.467068 -0.447141 -0.441910
estu_nse_individual_nse2  0.201405 -0.329872 -0.305033 -0.305938
estu_nse_individual_nse3 0.088754 -0.188631 -0.172331 -0.172678

-0.133894 -0.127875 -0.128134

[l

estu_nse_individual_nsed 0.098506

229 rows = 229 columns

Fig. 12. Matriz Estandarizada
Fuente: esta investigacion.

Después se utilizd el anélisis de componentes principales o PCA, es un método estadistico que
permite simplificar la complejidad de espacios muéstrales con muchas dimensiones a la vez que
conserva su informacion, y la libreria visual para generar los componentes principales respecto a
las 4 clases y sus respectivas variables.

from sklearn.decomposition import PCA
import visuals as vs

L
1,

“+
{

#pca = PCA(n_components=Len| scaled matrix.keys())).fit{df_scaled matrix)

#Numero de componentes

pca = PCA{n_components=3).fit{df_scaled matrix)
pca_samples = pca.transform{df scaled matrix)

Generate PCA results plot

vs.pca_results(df scaled matrix, pca)

Fig. 13. Caodigo Componentes principales dataframe
Fuente: esta investigacion.

Por consiguiente, se utilizo la libreria NumPy es una libreria especializada en el calculo numérico
y el analisis de datos, especialmente para un gran volumen de datos, y la libreria matplotlib
especializada en la creacion de graficos en dos dimensiones. Para generar los biplots. Los cuales
se muestran en el capitulo resultados.
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Fig. 14. Cddigo generacion de biplots
Fuente: esta investigacion.

D. MODELADO

Es esta fase se pretenden construir modelos con técnicas de Big Data a partir del repositorio limpio
de datos, que muestren que variables socioecondmicas influyen en la generacion de patrones de
valor agregado de los estudiantes de la Universidad de Narifio.

TECNICAS DE BIG DATA
ALGORITMO A PRIORI

Una vez finalizada la etapa de preparacion de los datos que dio como resultado una matriz precisa
de correlaciones entre las variables socioecondémicas de los estudiantes y las competencias
ciudadanas a evaluar, se encontraron reglas de asociacion, mediante el algoritmo a priori, para lo
cual se cred una nueva vista llamada proyecto.view_clase_va, donde se almacenaron las variables
previamente analizadas, y ademas se dio la transformacién de algunas variables (cuantitativas,
cualitativas, discretas, continuas, etc.), para un mejor resultado e interpretacion en las reglas.
También se descartaron las variables que tienen un valor igual a Null, o bien denominadas
no_aplica para evitar asociaciones erroneas en el método a priori.
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nolace=Trus

Fig. 15. Eliminacion de variables nulas
Fuente: esta investigacion.

Posteriormente se procedié a importar la libreria mixtend que permite identificar los patrones
frecuentes del itemset limpio que se ha construido, para ello se emplea el algoritmo a priori y los
parametros como el soporte minimo de 0.1 para mayor efectividad en la obtencion de reglas.

In [11]: dimport mlxtend
from mlxtend.frequent patterns import apriori
itemset fregq=apriori(df va dummies, min_support=@.1, use colnames=True)

Fig. 16. Import mixtend con algoritmo apriori.
Fuente: esta investigacion.

In [13]: from mlxtend.frequent patterns import association rules
reglas=association rules(itemset freq, metric="confidence”, min_threshold=6.7)

Fig. 17. Algoritmo de reglas asociativas
Fuente: esta investigacion.

Maés adelante se import6d la libreria association_rules que utiliza como medida la métrica
confidence la cual es la confianza o fiabilidad de cada regla a priori del modelo.

El cual se import6 como una tabla de datos llamada reglas para su respectivo analisis que se
muestra en el capitulo resultados.

ARBOLES DE DECISION

Para aplicar este algoritmo se utiliz6 la vista proyecto.view_clase_va, antes mencionada, con la
cual se aplicé un modelo donde se selecciona la clase (Y) y las variables del dataframe (X), para
poder aplicar el algoritmo de arboles de decision.
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Y cv‘_;gu[ 352 va lecturs 1tic ]

X=df_pan.drop(colums=["est

Fig. 18. Seleccion de variables con la vista clase_va
Fuente: esta investigacion.

Ademas, se eliminaron las variables de menor importancia debido a que estas afectaban el resultado
en los arboles de igual manera se eliminan las clases debido a que el algoritmo debe comparar solo
con las variables socioeconomicas. Y también se descartan las variables Null (no_aplica) como en
el anterior algoritmo.

Se importd la libreria train_test_split que permite dividir un dataset en dos bloques, tipicamente
bloques destinados al entrenamiento y validacion del modelo train (bloque de entrenamiento) y
test (blogue de pruebas), se asignaron los valores de train 0.7 y el test 0.3 para aplicar el algoritmo.

In [1@9]:

from sklearn.model selection import train_ test split

# Split the 'features' and 'income' data into training and testing sets
X _train, X test, y train, y test = train_test split(X dummies,
Y,
test size = 0.3,
random_state = 9)
# Show the results of the split
print(“"Total ejemplos train {}.".format(X_train.shape[©]))
print(“Total ejemplos test {}.".format(X test.shape[©8]))

print("valor Agregado train:",y train[y train==1].count())
print("No valor Agregado train:",y train[y _train==e].count())

print("valor Agregado test:",y test[y test==1].count())
print("No valor Agregado test",y test[y test==8].count())

Total ejemplos train 3595.
Total ejemplos test 1542.
valor Agregado train: 2263

No Valor Agregado train: 1332
valor Agregado test: 977

No Valor Agregado test 565

Fig. 19. Algoritmo train y test
Fuente: esta investigacion.

Esta libreria permite analizar los datos que van a hacer procesados a la hora de aplicar el algoritmo
de arboles de decision para la cual se necesita una libreria tree la cual permite entrenar arboles de
decision teniendo en cuenta diferentes parametros.
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In [110]: from sklearn import tree

Crear A de decision con profundidad = 4

modelol = tree.DecisionTreeClassifier(criterion="entropy’,
min_samples leaf=1@,
max_depth = 4

)

£ rear
= regai

A OULC

modelol.fit(X train, y train)

[112]: DecisionTreeClassifier(criterion="entropy', max depth=4, min_samples leaf=19)

In [111]: print(modelol.get depth())
print(modelol.get n leaves())

4
15

Fig. 20. Algoritmo arboles de decision

Fuente: esta investigacion.
Con la aplicacion de este modelo se cre6 un arbol de decision utilizando el criterio de entropy que
mide la impureza del conjunto de datos, max_depth (profundidad méxima que puede alcanzar el
arbol) en este caso tiene una profundidad de 4 y min_samples_leaf (nimero minimo de
observaciones que debe de tener cada uno de los nodos hijos para que se produzca la division) en
este modelo es de 10, generando un arbol de profundidad de 4 y el nivel de hojas que en este caso
es 15.

Maés adelante, se modelo un algoritmo que permite analizar la clase (Y) y las variables del
dataframe (X), con las diferentes métricas que utiliza el algoritmo de arboles de decision y que elija
los mejores valores para generar arboles de decisidn precisos.

Paranatros arbol cep_aipha P, ‘criterion’ ‘entropy’, sax_depth': 4, 'sax_leaf _nodes 5 r camples _split’
Fig. 21. Algoritmo arbol de decision con los mejores parametros
Fuente: esta investigacion.

E. EVALUACION

Para esta fase se seleccionaran los mejores parametros para la generacion de arboles de decision,
las métricas de evaluacion de cada modelo donde mostraran la precision de cada resultado
obtenido.
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METRICAS DE EVALUACION

Se modelo un algoritmo con la libreria confusion_matrix, que permite visualizar el desempefio de
un algoritmo, se utilizaron las diferentes métricas de la libreria. La cuales se explican a
continuacion.

e Precision del entrenamiento (Accuracy train)

e Precision de las pruebas (Accuracy test)

e Precision de entrenamiento equilibrada (Balanced Accuracy train)
e Precision de pruebas equilibrada (Balanced Accuracy test)

from [ metrac snport confusion matrix
from sklearn.metric nport accuracy ore ecisio n ore, balanced asccuracy re ore
dof _score_funcl{estimator, X, y)
_pred_te = eyt inat re X
return an d _accuracy re pred
class bie
def o aranszNene

dof trainiself, x troin, y_train)

def predicti{self, x):

return self. clf. predict(x

def grid_search(self, parameters, Kfold

elf.grid = GridSesrchCV{estimstor = self.clf, po grid poaraneters Kfol g= r
def grid_ftit(se X
self.grid.fit(X,
def grid_pred elf, x,
self.predictions = self.grid.predict(X
print("Fre ' )% fornst (100%netrics balanced _sccurecy _scorelY, self.predictions)
from sklesrn.nodel selection import GridSearchCV

Fig. 22. Algoritmo Confusion matrix

F. DESPLIEGUE

Se detectaron patrones interesantes de valor agregado los cuales se describen mejor en el capitulo
de resultados.
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IV. RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

A. COMPRENSION DEL NEGOCIO

En la fase de comprensidn del problema se obtuvo un marco teorico referente a todas las técnicas
utilizadas en esta investigacion para tratar los resultados de los estudiantes de las pruebas Saber
Pro. En la fase de preparacion de los datos se obtuvo un repositorio limpio de datos obteniendo
como resultado que desde el afio 2012 a 2018, se presentaron a las pruebas Saber Pro 8.599
estudiantes de la Universidad de Narifio.

B. COMPRENSION DE LOS DATOS

En esta fase, se idéntico, recopil6 y familiarizé con la base de datos de las pruebas SABER 11y
SABER PRO. Se inici6 analizando una tabla va_cruces donde se almacenan los consecutivos de
todos los estudiantes de Colombia que presentaron las pruebas SABER 11 y SABER PRO,
obteniendo como resultado que 1.201.464 de estudiantes fueron a las universidades de Colombia.

Después se construyo dos tablas de datos va_maximos_11, va_maximos_pro, donde se calcularon
los valores méximos de puntajes obtenidos, en las diferentes pruebas que evalla el ICFES de los
periodos de 2006 a 2018, filtrando por el departamento de Narifio y los estudiantes de la
Universidad de Narifio.

ABE anio 1 3| 123 max_punt_matematicas ﬁ'I| 123 max_punt_lectura_critica_s11 ﬂ'1| 123 max_punt_sociales ?1| 123 max_punt_ingles_s11 ﬁ':|
26,9 70,873 66,39 835,62
2007 90,85 68,995 82,77 76,45
2008 95,12 71,845 78,11 83,41
2009 95,4 69,79 75,89 87,36
2010 113,46 82,625 80,92 116,95
201 a6 a0 107 ]
2012 97 775 79 92
2013 a8 74 78 44
2014 23 7 75 23
27 66 58 39 74

Fig. 23. Valores maximos pruebas Saber 11
Fuente: esta investigacion.

20 g | max_punt_rszonameento_cuantéstiooll | 123 max_punt_lectura_cribice_pri | max_purt_competencies_cludeclanas ¥ | max_purt_ingles_pro

;
jamz 1435 135 139 5
2013 162 143 137 13
2014 154 146 139 149
2015 155 158 146 1495

2018 29 235 300 30
017 100 7
0E 00 30 230
Fig. 24. Valores maximos pruebas Saber Pro
Fuente: esta investigacion.

Posteriormente se cred una tabla de datos inicial, valor_agregado donde se calculé el valor
agregado en cada una de las pruebas presentadas de los estudiantes ante el ICFES, con el respectivo
afio de presentacion en cada una de las pruebas, identificados por el consecutivo de las pruebas
Saber Pro utilizando el siguiente SELECT.
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w0, substring(sil. pericdo,8,%)
¢

smiwnto_rumtitative) 15, punt t_matematicas) ve_razoresisnto_coantitstivae,

ritice_s11) va_lect

eritics,
ples) vi_competenciss_cludadanas,
fopro.maw_pwnt_ingles pro)-(s11.pent_ingles/ell men_pont_ingies s11) va_ingles

pro pro

. ¢ DN gro.estu_conieiutive » e enty_consecut ivo_pro

NIV progecto.ve_soter_11 $11 0N s11. estu_consecutive = <. estu_condecutivo L

90 vo_maxinos _pro speo en ssbstring(pro.perio, 0,5 -wpro anto

Po4a wa_maximos 11 mll sn ssbatrieg(sy1l.periodo, 0,5 )i, snic

WERE jiro departierts peograme v WL text
0 pro.noslrs_Snetitecios I DE WARIN-PARTH test

Fig. 25. Calculo valor agregado de estudiantes de la Universidad de Narifio
Fuente: esta investigacion.

3 e coometve ] 7 e pro 11| s amost! 11| G5 varamsnemmets curtiatnd || 55 valectra ctice T11 144 va_competancian_cudadanes Tl Sivasnges T2
¢ BRI 75 206 EESTY 0,05965630 18 GOAMSTAALY Q250083516
L) EX201 350009434 201) W0 00251568500 00721584008 00286253640 0 1200270004
- 3| BK01aiensy 2m 2000 0016221 %7 0,088751873 fOMIIESIAE 01090908
T [ 034 2006 -0,0126417286 -0,009337772 0023022357 03261534234
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Fig. 26. Tabla valor agregado de estudiantes de la Universidad de Narifio
Fuente: esta investigacion

C. PREPARACION DE LOS DATOS
VARIABLES SOCIOECONOMICAS A EVALUAR

Una vez terminada la fase de analisis exploratorio, se comprobd con graficos exploratorios
(biplots), las interrelaciones entre las clases y variables que se encontraron en la anterior fase, para
asi poder seleccionar variables para posteriormente realizar los respectivos modelados y encontrar
patrones interesantes.

A continuacion, se muestran los biplots generados con respecto a las 4 clases y sus respectivas
variables.
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Fig. 27. Componentes razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.
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Fig. 28. Biplot razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.
Variables correlacionadas con va razonamiento cuantitativo:

e fami_ingreso_fmiliar_mensual
e fami_pisos_hogar
e estu_estadocivil
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CLASE VA LECTURA CRITICA
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Fig. 29. Componentes lectura critica
Fuente: esta investigacion.
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Fig. 30. Biplot lectura critica
Fuente: esta investigacion.

Variables correlacionadas con va_lectura_critica:

estu_estadocivil
fami_nivel_sisben
fami_tiene_celular
estu_semestrecursa
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CLASE VA COMPETENCIAS CIUDADANAS
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Fig. 31. Componentes Competencias ciudadanas
Fuente: esta investigacion.
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Fig. 32. Biplot Competencias ciudadanas
Fuente: esta investigacion.

Variables correlacionadas con va competencias ciudadanas:

fami_ocupacionmadre
fami_nivel_sisben
fami_tiene_celular
fami_pisos_hogar

fami_tiene_dvd
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Fig. 33. Componentes Inglés
Fuente: esta investigacion.
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Fig. 34. Biplot inglés
Fuente: esta investigacion.

Variables correlacionadas con va inglés:

estu_estadocivil

fami_nivel_sisben
fami_tiene_celular
fami_pisos_hogar.
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D. MODELADO

En esta fase se obtuvieron reglas de asociacion y arboles de decision para obtener patrones
interesantes de valor en los estudiantes de Universidad de Narifio.

ALGORITMO A PRIORI

Con la aplicacion del algoritmo se obtuvieron 6.021.962 reglas de asociacién como resultado.

In [14]: reglas.count()
tl14]: antecedents 6021962
conseguents 6021962
antecedent support 6021962
conseguent support 6021962
support 6621962
confidence 6021962
lift 6021962
leverage 6621962
conviction 6021962

dtype: inte4

Fig. 35. Conteo de reglas a priori
Fuente: esta investigacion.

A continuacion, se muestran reglas interesantes que se encontrd tomando en cuenta las métricas de
Confianza y lift:

Reglas clase va razonamiento cuantitativo

TABLA|
REGLA 1 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO
Antecedentes Soporte Confianza Lift

estu_cursoiesapoyoexterno_0,  0.103173055  0.8998273 1.4266707
estu_estadocivil_soltero,
estu_cursoiesexterna_0,
estu_cursodocentesies 0

Estado civil soltero(a).

No se prepar0 para el examen saber pro en una institucion externa.

No se prepar0 para el examen saber pro con docentes de la institucion.
No se prepar0 para el examen saber pro en la institucion.

El 90% de los estudiantes que no tomaron curso de apoyo externo, con estado civil soltero/a, no
tomaron curso en una instituciéon externa y no tomaron curso impartido por los docentes de la
institucion, generan valor agregado a la clase de razonamiento cuantitativo, el 10% de todos los
estudiantes, cumplen este patron, y la métrica lift es mayor a uno, por lo tanto, los antecedentes
tienen correlacion positiva con la consecuente.
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TABLAII
REGLA 2 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO

Antecedentes Soporte Confianza Lift

estu_cursoiesapoyoexterno_0, 0.12263967  0.88359046  1.4009272
estu_valormatriculauniversidad_menos_de _500_mil,

fami_tiene_celular_si, anio_preparacion_5,

estu_mcpio_reside pasto

No se prepar6 para el saber pro en un curso de la institucion con apoyo de entidades
externas.

El costo de la matricula en el Gltimo semestre fue menor a $500 mil pesos.

Cuenta con un teléfono movil.

Presento el examen cursando el quinto afio de carrera.

Reside en Pasto.

El 88% de los estudiantes que no tomaron curso de apoyo externo, pagaron menos de $500.000 de
matricula, tienen celular, estan en quinto afio de la carrera y residen en pasto generan valor
agregado a la clase de razonamiento cuantitativo, el 12% de todos los estudiantes cumplen este
patron y la métrica lift es mayor a uno, por lo tanto, los antecedentes tienen correlacion positiva
con el consecuente.

TABLAIII
REGLA 3 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO
Antecedentes Soporte Confianza Lift
estu_cursoiesapoyoexterno_0, 0.10589838 0.87741935 1.391143

estu_valormatriculauniversidad_menos_de_5
00_mil, fami_tiene_celular_si,
estu_estadocivil_soltero, anio_preparacion_5,
fami_numpersonasacargo_0,
estu_cursoiesexterna_0,
estu_mcpio_reside_pasto,
estu_cursodocentesies 0

No se prepard para el saber pro en un curso de la institucion con apoyo de entidades
externas.

El costo de la matricula en el ultimo semestre fue menor a $500 mil pesos

Cuenta con un teléfono movil.

Es soltero(a).

Presento el examen cursando el quinto afio de carrera.

No tiene personas a cargo.

No se prepar0 en un instituto externo.

Reside en pasto.

No se prepar0 para el examen saber pro con docentes de la institucion.

El 87% de estudiantes que no tomaron curso de apoyo externo, pagaron menos de $500.000 de
matricula académica, tienen celular, son solteros/as, estan en quinto afio de la carrera, no tienen
personas a cargo, No tomaron curso con una institucion externa, residen en pasto y no tomaron
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curso de preparacion con docentes de la institucion educativa superior, generan valor agregado a
la clase de razonamiento cuantitativo. EI 10% de todos los estudiantes cumplen este patron y la

métrica lift es mayor a 1, por lo tanto, los antecedentes tienen correlacion positiva con los
consecuentes.

Reglas clase va competencias ciudadanas

TABLA IV
REGLA 1 - COMPETENCIAS CIUDADANAS
Antecedentes Soporte Confianza Lift
fami_tieneinternet_si, 0.10239439  0.821875 1.406855

fami_tiene_celular_si,
estu_pagomatriculapadres_si,
fami_tienecomputador_si

Cuenta con conexion a internet en el hogar.

Tiene dispositivo mavil.

Los padres del estudiante pagan la matricula de la Universidad.
Cuenta con laptop o pc de sobremesa.

El 82% de estudiantes que tienen internet, tienen celular, los padres pagan sus matriculas
academicas y tienen computador generan valor agregado en la clase de competencias ciudadanas,
el 10% de todos los estudiantes cumplen con este patron, la métrica lift es mayor a 1, por lo tanto,
los antecedentes se correlacionan positivamente con los consecuentes.

TABLAV
REGLA 2 - COMPETENCIAS CIUDADANAS
Antecedentes Soporte Confianza Lift
estu_valormatriculauniversidad_menos_de 500_mil, 0.10492505 0.8093093 1.3853456

estu_estadocivil_soltero, estu_pagomatriculapadres_si,
fami_numpersonasacargo_0, estu_cursoiesexterna_0

El costo de la matricula en el tltimo semestre fue menor a $500 mil pesos.

Es soltero(a).

Los padres del estudiante pagan la matricula de la Universidad.

No tiene personas a cargo

No tomo cursos de preparacidn para el examen saber pro en un instituto externo.

El 81% de los estudiantes que pagaron menos de $500.000 de matricula financiera, son solteros/as,
los padres pagaron su matricula, no tienen personas a cargo y no tomaron curso de preparacion con
una institucion externa generan valor agregado en la clase de competencias ciudadanas, el 10% de
todos los estudiantes cumplen este patron, la métrica lift es mayor a 1, por lo tanto, los antecedentes
se correlacionan positivamente con los consecuentes.
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TABLA VI
REGLA 3 - COMPETENCIAS CIUDADANAS

Antecedente Soporte Confianza Lift
fami_tieneinternet_si, fami_tiene_celular_si, 0.10044772 0.80751175  1.3822685
estu_estadocivil_soltero, fami_numpersonasacargo_0,

estu_mcpio_reside_pasto,

fami_pisos_hogar_madera_pulida_baldosa_tableta_mar

mol_alfombra, fami_tienecomputador_si

El estudiante cuenta con conexion a internet en el hogar.

Tiene teléfono movil.

Es soltero(a).

No tiene personas a cargo.

Reside en Pasto.

El lugar de residencia cuenta con piso de tipo madera, baldosa, marmol o alfombra.
Tiene laptop o PC de sobremesa

El 80% de los estudiantes que tiene internet, tienen celular, son solteros/as, no tienen personas a
cargo, residen en Pasto, tienen un tipo de piso en su hogar y tienen computador generan valor
agregado a la clase de competencias ciudadanas, el 10% de todos los estudiantes cumplen con este
patron, la métrica lift es mayor a uno, por lo tanto, los antecedentes se correlacionan positivamente
con los consecuentes.

Reglas clase va inglés

TABLA VII
REGLA 1 - INGLES
Antecedentes Soporte Confianza Lift
estu_valormatriculauniversidad_menos_de 500 _mil,  0.10083706 0.92007107  1.1350636

anio_preparacion_5, fami_numpersonasacargo_0,
estu_cursoiesexterna_0, estu_mcpio_reside_pasto,
fami_tienecomputador si

El costo de la matricula en el Gltimo semestre fue menor a $500 mil pesos.
Presento el examen en el Gltimo afio de la carrera.

No tiene personas a cargo.

No tomo curso de preparacion para el examen saber pro en un instituto externo.
Reside en Pasto.

Tiene laptop o PC de sobremesa.

El 92% de los estudiantes que pagaron menos de $500.000 de matricula financiera, tomaron 5 afios
de carrera, no tienen personas a cargo, no tomaron curso de preparacién en una institucion externa,
residen en Pasto y tienen computador generan valor agregado a la clase de inglés, el 10% de todos
los estudiantes cumplen este patron, la métrica lift es mayor a 1, por lo tanto, los antecedentes se
correlacionan positivamente con los consecuentes.
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TABLA VIII
REGLA 2 - INGLES

Antecedente Soporte Confianza Lift
estu_cursoiesapoyoexterno_0, 0.11485302  0.9133127 1.126726
estu_estadocivil_soltero,

anio_preparacion_5,

fami_numpersonasacargo_0,

estu_cursoiesexterna_0,

estu_mcpio_reside_pasto,

fami_tienecomputador_si,

estu_cursodocentesies 0

e No tomo un curso de preparacién de la institucién de educacion superior con apoyo de un
instituto externo.

Es soltero(a).

Presento el examen en el Gltimo afio de la carrera.

No tiene personas a cargo.

No tomo curso de preparacion en un instituto externo.

Reside en pasto.

Cuenta con laptop o PC de sobremesa.

No tomo curso de preparacion con docentes de la institucion.

El 91% de los estudiantes que no tomaron curso de preparacion externo, son solteros/as, tomaron
5 afios de preparacién, no tienen personas a cargo, no tomaron curso de preparacién en una
institucion externa, residen en Pasto, tienen computador y no tomaron curso de preparacion con
docentes de la institucion generan valor agregado a la clase inglés, el 11% de todos los estudiantes
cumplen este patron, la métrica lift es mayor a 1, por lo tanto, los antecedentes se correlacionan
positivamente con los consecuentes.

TABLA IX
REGLA 3 - INGLES
Antecedente Soporte Confianza Lift
estu_porcentajecreditosaprob_81, 0.1047303  0.9118644 1.1249393

estu_cursoiesapoyoexterno_0,
fami_tiene_celular_si,
estu_mcpio_reside_pasto,
fami_tienecomputador_si,
estu_cursodocentesies 0

e El estudiante aprobo entre el 81% y 90% de créditos para optar por el titulo.

No tomo un curso de preparacion de la institucion de educacion superior con apoyo de un
instituto externo.

Cuenta con teléfono movil.

Reside en pasto.

Cuenta con laptop o PC de sobremesa.

No tomo curso de preparacion con docentes de la institucion.
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El 91% de los estudiantes que aprobaron entre el 81% y el 90% de los créditos para poder realizar
trabajo de grado, no tomaron curso de preparacion externo, tienen celular, residen en pasto, tienen
computador y no tomaron curso de preparacion con docentes de la institucién generan valor
agregado a la clase inglés, la métrica lift es mayor a 1, por lo tanto, los antecedentes tienen
correlacion positiva con los consecuentes.

ARBOLES DE DECISION

En esta investigacion, para la generacién de patrones interesantes se realizd el analisis de
informacion con un total de 3595 estudiantes de la Universidad de Narifio, y en cada nodo raiz de
los arboles, las variables socioeconomicas difieren, obteniendo los siguientes resultados:

CLASE COMPETENCIAS CIUDADANAS
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entropy = 0.977
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Fig. 36. Arbol 01 - Competencias Ciudadanas
Fuente: esta investigacion.

Se evalua que 1745 estudiantes cumplieron la condicion de que tienen dispositivos moviles, los
cuales 1267 aportan valor agregado y 478 no aportan valor agregado, 1850 estudiantes no
cumplieron con la condicion y se pasa al segundo nivel del arbol donde 141 estudiantes tomaron
un curso de apoyo externo impartido por la Universidad para las pruebas saber pro, de los cuales
97 aportaron valor agregado y 44 no aportaron, 1709 estudiantes no cumplieron con la condicion
y pasamos al tercer nivel del arbol donde se evalud el estado civil de los estudiantes, los cuales
1055 no estéan solteros y no generan valor agregado, mientras que 654 estudiantes solteros generan
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valor agregado, pasamos al nivel 4 donde tenemos una medicion que consiste en los afios que le
tomo al estudiante acabar la carrera universitaria, 183 estudiantes tomaron més de 6.5 afios en
terminar la carrera y no generan valor agregado mientras que 471 generan valor agregado ya que
cumplen la condicion, y 151 estudiantes que tomaron menos de 5.5 afios de carrera generan valor
agregado.

estu_cursolesapoyoexterno_0<05
entropy = 0.977
samples = 3585
value =[1476, 2119)
class =VA

True

fami_tiene_nevera_si< 05
entropy = 0.997
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class = No Tiens VA
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Fig. 37. Arbol 02 - Competencias Ciudadanas
Fuente: esta investigacion.

Se evalla que 1759 tomaron un curso de apoyo externo con docentes de la institucion, de lo cual
se obtiene que 1256 aportaron valor agregado y 503 no aportaron. 1836 estudiantes no tomaron el
curso y no aportan valor agregado, entonces se evalUa la condicién de que, si tienen nevera en casa,
89 estudiantes no tienen nevera de los cuales 76 aportaron valor agregado y 13 no aportaron. 1747
estudiantes tienen nevera y no aportan valor agregado, se evalUa la condicién de su estado civil,
1092 estudiantes tienen un estado civil diferente a soltero por lo tanto no tienen valor agregado,
655 estudiantes solteros tienen estado civil soltero, de los cuales 347 aportaron valor agregado y
308 no aportaron. Se evalla la condicion de los afios de preparacion que tomo el estudiante, 183
estudiantes que tomaron mas de 6.5 afios en terminar pregrado no aportaron valor agregado, 151
estudiantes tomaron menos de 5.5 afios en terminar pregrado, de los cuales 128 aportaron valor
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agregado y 23 no aportaron, 321 estudiantes que terminaron pregrado entre 5.5 y 6.5 afios no
aportaron valor agregado.
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Fig. 38. Arbol 03 - Competencias Ciudadanas
Fuente: esta investigacion.

Se evallia que 1761 no tomaron el curso, entonces se evalla si tienen servicio de television, de 659
estudiantes que no tienen servicio de television, 526 aportaron valor agregado y 133 no aportaron,
y de 1102 estudiantes que tienen servicio de televisidn, 731 aportaron valor agregado y 371 no
aportaron valor agregado. 1834 estudiantes tomaron el curso de apoyo externo, entonces se evalta
si en el hogar cuentan con nevera, 88 estudiantes no cuentan con nevera de los cuales 76 aportaron
valor agregado y 12 no aportaron, 1746 estudiantes cuentan con nevera, se evalla si son solteros,
1091 estudiantes no son solteros, por lo tanto, no aportan valor agregado, 655 estudiantes estan
solteros de los cuales 347 aportaron valor agregado y 308 no aportaron. Se evalUa la condicion de
los afios de preparacion que tomaron los estudiantes para terminar el pregrado, los cuales 183
estudiantes no aportaron valor agregado porque tomaron mas de 6.5 afios en terminar, 151
estudiantes tomaron menos de 5.5 afios en terminar la carrera, los cuales 128 aportaron valor
agregado y 23 no aportaron. 321 estudiantes tomaron entre 5.5 afios y 6.5 afios terminar el pregrado,
por lo tanto, no aportaron valor agregado.
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Fig. 39. Arbol 04 - Competencias Ciudadanas
Fuente: esta investigacion.

Se evalla que 1743 tomaron el curso con docentes, de los cuales 1242 aportaron valor agregado y
501 no aportaron. 1852 no tomaron el curso, entonces se evalla la condicidn si tienen nevera en el
hogar, 97 estudiantes no tienen nevera de los cuales 85 aportaron valor agregado y 12 no aportaron,
1755 estudiantes tienen nevera, entonces se evalla la condicion de los afios de preparacion para
terminar pregrado, 151 estudiantes terminaron pregrado entre 5.5 afios y 6.5 afios, de los cuales
128 aportaron valor agregado y 23 no aportaron, 321 estudiantes que terminaron de 5.5 afios o
menos no aportaron valor agregado.
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Fig. 40. Arbol 05 - Competencias Ciudadanas
Fuente: esta investigacion.

Se evalua que 714 no tiene servicio de television de los cuales 571 aportaron valor agregado y 143
no aportaron valor agregado, si tienen servicio de television, se evalla la ocupacion de la madre de
familia, 664 estudiantes estan bajo la condicion de que la madre no es ama de casa, los cuales 461
aportaron valor agregado y 203 no aportaron valor agregado, si la madre se ocupa del hogar, se
evalla la condicién de que si tienen nevera, 357 estudiantes no tienen nevera de los cuales 235
aportaron valor agregado y 122 no aportaron valor agregado.
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Fig. 41. Arbol 06 - Competencias Ciudadanas
Fuente: esta investigacion.

/

Se evalla que 1358 estudiantes no tienen nevera de los cuales 981 generan valor agregado y 377
no generan valor agregado, 2237 estudiantes tienen nevera, entonces se evalla la ocupacion de la
madre, 320 estudiantes estan bajo la condicién de que la madre no es ama de casa, los cuales 238
aportaron valor agregado y 82 no aportaron valor agregado, 1917 estudiantes estan bajo la
condicidn de que la madre tiene otra ocupacion diferente al hogar, entonces se evalla la condicién
del piso de la vivienda donde reside el estudiante, 98 estudiantes no cuentan con ningun tipo de
piso comercial, lo cual se debe a condiciones de mucha pobreza, de los cuales 74 aportaron valor
agregado y 24 no aportaron, 1819 cuentan con piso en casa, se evalta la condicion de estado civil
soltero, 1158 estudiantes no son solteros, por lo tanto no aportan valor agregado, 661 estudiantes
son solteros, de los cuales 351 aportaron valor agregado y 310 no aportaron, se evalta la condicion
de los afos de preparacion para acabar el pregrado, 185 estudiantes tomaron mas de 6.5 afios en
terminar, por lo tanto, no aportaron valor agregado, 152 estudiantes tomaron 5.5 afios 0 menos en
terminar, de los cuales 129 aportaron valor agregado y 23 no aportaron, 324 estudiantes que
tomaron mas de 5.5 afios y menos de 6.5 afios no aportaron valor agregado.
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Fig. 42. Arbol 07 - Competencias Ciudadanas
Fuente: esta investigacion.

Se evalla que 1151 estudiantes no cuentan con un tipo de piso comercial, de los cuales 841
aportaron valor agregado y 310 no aportaron, 2444 estudiantes cuentan con un tipo de piso
comercial en sus viviendas, por lo tanto, se evalta la condicion del ingreso econdmico mensual
familiar 404 estudiantes registraron ingreso econémico menor a 1 salario minimo, de los cuales
305 aportaron valor agregado y 99 no aportaron. 250 estudiantes registraron ingresos entre 1 y 2
salarios minimos, de los cuales 162 aportaron valor agregado y 88 no aportaron, 1790 registraron
ingresos mayores a 2 salarios minimos entonces se evalUa la condicion de estado civil soltero, 979
estudiantes no son solteros, por lo tanto, no aportaron valor agregado, 557 estudiantes se registraron
como solteros, de los cuales 304 aportaron valor agregado y 253 no aportaron, se evalla la
condicion de los afios de preparacion que tomaron los estudiantes para acabar el pregrado, 85
estudiantes tomaron mas de 6.5 afios en finalizar estudios, por lo tanto, no aportaron valor
agregado, 152 estudiantes tomaron de 5.5 afios 0 menos en terminar la carrera, de los cuales 128
aportaron valor agregado y 24 no aportaron.
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Fig. 43. Arbol 08 - Competencias Ciudadanas
Fuente: esta investigacion.

Se evalua la condicion de que si en el hogar se cuenta con dispositivo reproductor DVD, 1068
estudiantes no cuenta con reproductor de DVD, de los cuales 782 aportaron valor agregado y 286
no aportaron valor agregado, se evalla la condicion que registra si la madre de familia es ama de
casa, 458 estudiantes cumplen con la condicién de que la madre de familia no es ama de casa,
entonces 327 estudiantes aportaron valor agregado y 131 no aportaron, 2069 estudiantes cumple la
condicidn de que la madre de familia es ama de casa, por lo tanto, se evalta la condicion del nivel
de Sisbén de la familia, 199 estudiantes tienen nivel de Sisbén 1, de los cuales 135 aportaron valor
agregado y 64 no aportaron.
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Fig. 44. Arbol 09 - Competencias Ciudadanas
Fuente: esta investigacion.
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Se evalua la condicion que registra si la madre es ama de casa, 964 estudiantes viven bajo la
condicion de que la madre de familia no es ama de casa, los cuales 694 aportaron valor agregado
y 270 no aportaron, 2631 viven bajo la condicion de que la madre de familia es ama de casa,
entonces se evalua la condicion de que si hay teléfono en el hogar, 377 estudiantes no cuentan con
teléfono, 285 aportaron valor agregado y 92 no aportaron valor agregado, 2254 cuentan con
teléfono entonces se evallUa la condicion del nivel de Sisbén 1, 311 estudiantes tienen nivel de
Sisbén 1, 213 aportaron valor agregado y 98 no aportaron valor agregado.
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Fig. 45. Arbol 10 - Competencias Ciudadanas
Fuente: esta investigacion.

Se evalua la condicién de la dedicacion entre 1 y 3 horas diarias a internet fuera de actividades
académicas, 1051 estudiantes que dedicaron entre 1 y 3 horas a internet no aportaron valor
agregado, 2544 dedicaron menos de 1 hora diaria a internet, de los cuales 1626 aportaron valor
agregado y 918 no aportaron, se evallUa la condicion de los estudiantes que dedicaron mas de 4
horas a internet, 261 que dedicaron mas de 4 horas no aportaron valor agregado, 1904 se dedicaron
menos de 4 horas diarias, de los cuales 1370 aportaron valor agregado y 534 no aportaron valor
agregado.
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Fig. 46. Arbol 01 — inglés
Fuente: esta investigacion.

Se evalua la condicidn si tomaron curso para preparacion de saber pro fuera de la institucion, 1761
no tomaron el curso de los cuales 1532 aportaron valor agregado y 229 no aportaron, se evalta la
condicion de que si tomaron 4.5 afios 0 menos en terminar el pregrado, 1421 tomaron mas de 4.5
afios de los cuales 1204 aportaron valor agregado y 217 no aportaron valor agregado, y 340 tomaron
menos de 4.5 afios en terminar pregrado, de los cuales 328 aportaron valor agregado y 12 no
aportaron. 1834 estudiantes tomaron curso de preparacion fuera de la institucion de los cuales 1383
aportaron valor agregado y 451 no aportaron, entonces se evalUa la condicion si el estado civil de
los estudiantes es soltero, 1175 estudiantes no son solteros, de los cuales 809 aportaron valor
agregado y 386 no aportaron valor agregado, se evalla la condicidn de las personas que comparten
bafio en un hogar, 223 comparten bafio con 3 personas, de los cuales 206 aportaron valor agregado
y 17 no aportaron, 82 estudiantes comparten bafio con 2 personas, de los cuales 77 estudiantes
aportaron valor agregado y 5 no aportaron, 791 estudiantes comparten bafio con 5 personas, de los
cuales 452 aportaron valor agregado y 339 no aportaron valor agregado. 659 estudiantes son
solteros entonces se evalta la condicion del tiempo de preparacion para pregrado, 623 tomaron
menos de 9.5 afios, de los cuales 562 aportaron valor agregado y 61 no aportaron.
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Fig. 47. Arbol 02 — inglés
Fuente: esta investigacion.

Se evalua la condicion de que si el estudiantes tomo curso de preparacion externo con apoyo de
docentes internos, 1759 estudiantes no tomaron curso de preparacién, de los cuales 1529
aportaron valor agregado y 230 no aportaron valor agregado, se evalla la condicién de los afios
de preparacion para finalizar el pregrado, 337 tomaron menos de 4.5 afios, de los cuales 325
aportaron valor agregado y 12 no aportaron, 1422 tomaron mas de 4.5 afios de los cuales 1240
aportaron valor agregado y 218 no aportaron. 1836 estudiantes tomaron curso de preparacion, de
los cuales 1386 aportaron valor agregado y 450 no aportaron. Se evalla la condicion del estado
civil de los estudiantes, 1177 estudiantes no son solteros, 812 aportaron valor agregado y 365 no
aportaron, se evalla la condicion del nimero de personas con las que el estudiantes comparte
bafio, 223 comparten bafio con 3 personas, los cuales 206 aportaron valor agregado y 17 no
aportaron, 82 personas comparten bafio con 2 personas los cuales 77 aportaron valor agregado y
5 no aportaron, 793 compartieron bafio con 5 personas los cuales 455 aportaron valor agregado y
338 no aportaron. 659 estudiantes son solteros de los cuales 574 aportaron valor agregado y 85
no aportaron, se evalta la condicion de los afios de preparacion para terminar pregrado, 623
tomaron menos de 9.5 afios, de los cuales 562 aportaron valor agregado y 61 no aportaron.
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Fig. 48. Arbol 03 — inglés
Fuente: esta investigacion.

Se evalua la condicién si tomo curso de preparacion con docentes de la institucion, 1743 no
tomaron el curso, de los cuales 1515 aportaron valor agregado y 228 no aportaron, 1852 tomaron
el curso de preparacion de los cuales, 1400 aportaron valor agregado y 452 no aportaron. Se evalla
la condicion del estado civil del estudiantes, 1193 no son solteros, de los cuales 826 aportaron valor
agregado y 367 no aportaron, se evalta la condicion de cuantas personas comparten bafio con el
estudiantes, 223 comparten bafio con 3 personas, las cuales 206 aportaron valor agregado y 17 no
aportaron, se evalla la condicion del semestre que curso el estudiantes en ese entonces, 693 estaban
en decimo semestre, de los cuales 490 aportaron valor agregado y 203 no aportaron, 425 estudiantes
estaban en noveno semestre, de los cuales 345 aportaron valor agregado y 80 no aportaron.
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Fig. 49. Arbol 04 — inglés
Fuente: esta investigacion.

Se evalda la condicion del nivel socioeconémico individual 2, 330 estudiantes no cumplen con la
condicidn, de los cuales 210 aportaron valor agregado y 120 no aportaron, entonces, se evalla la
condicion del estado civil de los estudiantes, 153 estudiantes son solteros, de los cuales 136
aportaron valor agregado y 17 no aportaron. 3565 estudiantes cumplen con la condicién los cuales
2705 aportaron valor agregado y 560 no aportaron. Se evalia la condicion del nivel
socioecondémico individual 3, 107 no cumplen con la condicion de los cuales 56 aportaron valor
agregado y 51 no aportaron, 3158 cumplen con la condicion, de los cuales 2649 aportaron valor
agregado y 509 no aportaron, entonces, se evalUa la condicion del nivel socioeconémico individual
1, 379 estudiantes, no tienen nivel socioecondmico 1y no son solteros, de los cuales 331 aportaron
valor agregado y 48 no aportaron. 2186 estudiantes tomaron 4.5 afios 0 menos en terminar el
pregrado y tienen nivel socioeconémico 1, de los cuales 1857 aportaron valor agregado y 329 no
aportaron.

61



class = No Tiene VA

entropy = 1.0
samples = 234

value = [118. 116]
class = No Tiene VA

entropy = 0,989
samples = 269

value = [118, 151]

class = VA

Fig. 50. Arbol 05 — inglés
Fuente: esta investigacion.

Se evalla la condicion de los afios que tomo los estudiantes en terminar pregrado, 445 estudiantes
tomaron de 4.5 afios 0 menos en terminar pregrado, de los cuales 408 aportaron valor agregado y
37 no aportaron, 3150 tomaron mas de 4.5 afios de preparacion.
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Fig. 51. Arbol 06 — inglés
Fuente: esta investigacion.

Se evalla la condicion de si el estudiantes cuenta con teléfono celular, 1745 estudiantes no cuentan
con teléfono celular, de los cuales 1489 aportaron valor agregado y 256 no aportaron valor
agregado, 1850 cuentan con teléfono celular, de los cuales 1426 aportaron valor agregado y 424
no aportaron valor agregado, entonces, se evalla el estado civil del estudiantes, 661 estudiantes
son solteros, de los cuales 577 aportaron valor agregado y 84 no aportaron, 1189 estudiantes no
son solteros, de los cuales 849 aportaron valor agregado y 340 no aportaron valor agregado, se
evalla la condicién del nimero de personas con las que comparte bafio el estudiantes, 223
estudiantes comparten bafio con 3 o0 4 estudiantes, de los cuales 206 aportaron valor agregado y 17
no aportaron, 966 estudiantes no comparten bafio con 3 0 4 estudiantes, de los cuales 643 aportaron
valor agregado y 323 no aportaron. Se evalla la condicion del semestre que estaban cursando en
ese entonces los estudiantes, 427 estudiantes estaban en noveno semestre de los cuales 351
aportaron valor agregado y 76 no aportaron y 299 estudiantes estaban en semestres inferiores de
los cuales 175 aportaron valor agregado y 124 no aportaron.
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Fig. 52. Arbol 07 — inglés
Fuente: esta investigacion.

Se evalua la condicion de si en el hogar hay nevera, 1358 estudiantes registraron que no tienen
nevera, de los cuales 1165 aportaron valor agregado y 193 no aportaron, 2237 estudiantes tienen
nevera, de los cuales 1750 aportaron valor agregado y 487 no aportaron, se evalUa la condicion del
estado civil de los estudiantes, 671 estudiantes son solteros de los cuales 582 aportaron valor
agregado y 89 no aportaron, 233 estudiantes no son solteros y comparten bafio con 3 0 4 personas,
de los cuales 206 aportaron valor agregado y 17 no aportaron, 969 estudiantes tienen nivel de
Sisbén 1 y no comparten bafio con 3 0 4 personas, de los cuales 639 aportaron valor agregado y
330 no aportaron, 374 estudiantes tienen nivel de Sisbén diferente a 1, de los cuales 323 aportaron
valor agregado y 51 no aportaron.
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Fig. 53. Arbol 08 — inglés
Fuente: esta investigacion.

Se evalla la condicion primaria del nivel de Sisbén del hogar, 917 estudiantes tienen nivel de
Sishén diferente a 1, de los cuales 798 aportaron valor agregado y 119 no aportaron, se evalla la
condicion del estado civil del estudiantes, 682 estudiantes son solteros y tienen nivel de Sisbén 1,
de los cuales 596 aportaron valor agregado y 86 no aportaron, se evalla la condicién del semestre
que el estudiantes cursaba en ese entonces, y la condicion del tipo de piso que tiene el lugar de
vivienda del estudiantes, 210 estudiantes no cursan decimo semestre y no tienen un tipo de piso
conocido, de los cuales 162 aportaron valor agregado y 48 no aportaron. 815 estudiantes estan en
noveno semestre de los cuales 703 aportaron valor agregado y 112 no aportaron. Se evalla la
condicion del niamero de horas de dedicacién a internet fuera de actividades académicas por parte
de los estudiantes, 568 estudiantes se dedican de 1 a 3 horas a internet y cursan noveno semestre,
de los cuales 454 aportaron valor agregado y 114 no aportaron.
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Fig. 54. Arbol 09 — inglés
Fuente: esta investigacion.

Se evalta la condicion del nimero de horas de dedicacion a internet fuera de actividades
académicas por parte del estudiantes, 379 se dedicaron mas de una hora, de los cuales 266 aportaron
valor agregado y 113 no aportaron, se evalUa la condicion del estado civil del estudiantes, 557
estudiantes son solteros y se dedican 1 hora a internet, de los cuales 496 aportaron valor agregado
y 61 no aportaron, se evalta la condicidn del nimero de personas con las que comparte bafio el
estudiantes, 135 estudiantes comparten bafio con menos de tres personas, dedican menos de 3 horas
a internet y no son solteros de los cuales 125 aportaron valor agregado y 10 no aportaron.

class = VA

Fig. 55. Arbol 10 — inglés
Fuente: esta investigacion.
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Se evalla la condicion del namero de libros que hay en el hogar del estudiante, 3064 tienen de 0 a
10 libros, de los cuales 2528 aportaron valor agregado y 536 no aportaron. Se evalGa la condicién
del estado civil de estudiantes, 193 estudiantes son solteros y tienen més de 10 libros en el hogar,
los cuales 164 aportaron valor agregado y 29 no aportaron, se evalla la condicion del numero de
personas con las que el estudiante comparte bafio, 254 estudiantes comparten bafio con 3 0 4
personas, no son solteros y tienen mas de 10 libros en el hogar, de los cuales 146 aportaron valor
agregado y 108 no aportaron.

CLASE LECTURA CRITICA
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Fig. 56. Arbol 01 — Lectura critica
Fuente: esta investigacion.

Se evalua la primera condicion la cual es, si el estudiante tiene celular, y afio de preparacién es
menor o igual a 3.5 afios generan valor agregado 39 estudiantes, otra condicién es el afio de
preparacion sea mayor a 3.5, no se prepar6 para la prueba con docentes de la institucion y tiene
horno para lo cual 22 estudiantes tienen valor agregado.

Se analiza si el estudiante no tiene celular y el estado civil es soltero(a) no tienen valor agregado
1465 estudiantes. Si cursa semestre 9 y el afio de preparacion es mayor a 6.5 no generan valor
agregado 37 estudiantes, pero si es menor o igual a 6.5 afios de preparacién y la educacion del
padre es técnica o tecnologica incompleta genera valor agregado de 132 estudiantes.
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Fig. 57. Arbol 02 — Lectura critica
Fuente: esta investigacion.

La primera condicidn, si el estado civil es soltero se tiene que 2464 estudiantes no generan valor
agregado con respecto a la clase lectura critica, ademas comparten bafio con 3 personas y el estrato
de la vivienda es 1 no generan valor agregado 100 estudiantes.

Si el estado civil es diferente de soltero y no realizo un curso en un instituto de preparacién externo
para las pruebas Saber Pro, ademas la educacion del padre es primaria incompleta y él estudia
ingenieria ambiental no generan valor agregado 150 estudiantes.

Fig. 58. Arbol 03 — Lectura critica
Fuente: esta investigacion.

No tomo curso de preparacion externo y el afio de preparacion es menor a 3.5 afios 38 estudiantes
generan valor agregado, si los estudiantes no cursan decimo semestre y estudian medicina 730
estudiantes no generan valor agregado.

Si los estudiantes no tomaron un curso en un instituto de preparacién externo y la ocupacion de la
madre es hogar 40 estudiantes generan valor agregado. Si es la ocupacion es diferente a hogar y el
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afio de preparacion es mayor a 6.5 afios y estudian disefio gréfico y multimedia 423 estudiantes no
generan valor agregado.
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Fig. 59. Arbol 04 — Lectura critica
Fuente: esta investigacion.

La primera condicion no tomo curso organizado por la institucion con apoyo de un instituto de
preparacion de exdmenes externos y el afio de preparacion es menor o igual a 3.5 afios de los cuales
36 estudiantes generan valor agregado. y si es mayor a 3.5 afios de preparacion y estd en un
semestre menor a 10 no generan valor agregado 1018 estudiantes.

Si no cumple que tomo el curso de preparacion y tiene nevera 51 estudiantes generan valor
agregado, de lo contrario si no tiene nevera y estan en semestres menores a 9 1397 estudiantes no
generan valor agregado.
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Fig. 60. Arbol 05 — Lectura critica
Fuente: esta investigacion.
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La primera condicion no se prepard para el examen con docentes de la institucion y el afio de
preparacion es menor o igual a 3.5 afios 35 estudiantes generan valor agregado, si es mayor a 3.5
afios de preparacion y cursa semestres inferiores a 10 semestre y son de programas diferentes a
medicina 727 estudiantes no generan valor agregado.

Si no se prepard para el examen con docente de la institucion y tiene nevera 56 estudiantes generan
valor agregado para la clase lectura critica.
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Fig. 61. Arbol 06 — Lectura critica
Fuente: esta investigacion.

La condicidn si tiene nevera y los afios de preparacion son menores o iguales 3.5 afios generan
valor agregado 28 estudiantes, si es mayor a 3.5 afios, la educacion del padre secundaria incompleta
y el programa académico es disefio grafico y multimedia 68 estudiantes tienen valor agregado. Si
la educacion del padre es diferente a secundaria incompleta y el grupo de referencia es derecho 727

estudiantes no tienen valor agregado.

dass=VA

Si no tiene nevera, el ingreso familiar mensual menos de 1 SMLV y cursa decimo semestre 55
estudiantes no tienen valor agregado. si cursa semestre diferente a decimo semestre y el programa
académico es ingenieria de sistemas 134 estudiantes tienen valor agregado.
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Fig. 62. Arbol 07 — Lectura critica
Fuente: esta investigacion.
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La primera condicion los estudiantes dedican 3 horas de internet, el nivel socioeconémico a nivel
de estudiantes es 2 y el afio de preparacion es mayor a 5.5 afios 83 estudiantes no generan valor
agregado. Si el afio de preparacion es menor o igual 5.5 afios de preparacion y educacion de la
madre es primaria incompleta 61 estudiantes no generan valor agregado.

Si los estudiantes no dedican 3 horas de internet si no dedican 1 hora de internet y el afio de
preparacion es mayor 7.5 afios 91 estudiantes no generan valor agregado.
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Fig. 63. Arbol 08 — Lectura critica
Fuente: esta investigacion.

La primera condicion si los estudiantes dedican 60 horas de lectura diaria, el afio de preparacion es
menor a 6.5 afos, el nivel socioecondmico a nivel de estudiantes es 3 y el numero de personas a
cargo es cero 5 estudiantes generan valor agregado.

Si la dedicacion de lectura diaria es menor a 60 horas, menor a 30 horas, menor a una hora y el afio
de preparacién es menor o igual a 3.5 afios 41 estudiantes generan valor agregado.
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Fig. 64. Arbol 09 — Lectura critica
Fuente: esta investigacion.
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La primera condicion si los estudiantes no comparten bafio con menos de tres personas, el nivel
Sisbén es 1y los afios de preparacion son menores o iguales a 2.5 afios 11 estudiantes generan valor
agregado. si el nivel de Sisbén es diferente a 1, los pisos del hogar son madera pulida, baldosa,
tableta, marmol, alfombra y el programa académico es tecnologia en promocion en salud existen
12 estudiantes que generan valor agregado.

Si comparten bafio 3 personas y el estrato de vivienda es 1, no generan valor agregado 102
estudiantes.
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Fig. 65. Arbol 10 — Lectura critica
Fuente: esta investigacion.

La primera condicion nivel de Sisbén 1y el programa académico técnico profesional en produccién
de palma de aceite 11 estudiantes generan valor agregado, si no es técnico profesional en
produccion de palma de aceite, pero el grupo de referencia es artes y disefio 24 estudiantes generan
valor agregado, si no es grupo de referencia es artes y disefio, pero el programa académico es
licenciatura en educacién béasica con énfasis en ciencias naturales y educacién ambiental 21
estudiantes generan valor agregado.

Si no es nivel de Sisbén 1, tiene pisos en el hogar madera pulida, baldosa tableta, marmol, alfombra
y el grupo de referencia es tecnolégico en salud 12 estudiantes generan valor agregado. si no tiene
pisos en el hogar madera pulida, baldosa tableta, marmol, alfombra, los afios de preparacion son
6.5 y el porcentaje de crédito aprobado entre el 76% y 80% generan valor agregado 4 estudiantes.

Si el porcentaje crédito aprobado no esta entre el 76% y 80% y las horas de trabajo son 15 generan
valor agregado 2 estudiantes.
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CLASE RAZONAMIENTO CUANTITATIVO

J g\-"

La primera condicion se prepard para el examen Saber Pro en un curso organizado por la institucion
con apoyo de un instituto de preparacion de examenes externos de menos de 20 horas, tiene internet
y estudia en el programa académico de medicina 9 estudiantes no generan valor agregado, si
estudiaron el programa académico de ingenieria electronica y el afio de preparacion es mayor a 6.5
afios 58 estudiantes generaron valor agregado y si el afio de preparacion es menor o igual a 6.5 afios
445 estudiantes generan valor agregado.

Fig. 66. Arbol_Ol Razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.

Si no se prepar0 para el examen Saber Pro en un curso organizado por la institucion con apoyo de
un instituto de preparacion de exdmenes externos menos de 20 horas, el estado civil es soltero,
comparte bafio con 3 personas y el afio de preparacion es mayor a 7.5 afios 25 estudiantes generan
valor agregado. Si comparten bafio menos de dos personas 547 estudiantes generan valor agregado
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Fig. 67. Arbol 02 — Razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.

La primera condicién no se prepar0 para el examen Saber Pro en un instituto de preparacion de
examenes menos de 20 horas, pertenece al programa académico de medicina 20 estudiantes no
generan valor agregado, si no pertenecen a medicina, tienen internet 521 estudiantes generan valor

agregado.

Si no se prepar6 para el examen Saber Pro en un instituto de preparacion de exdmenes menos de
20 horas, el estado civil es soltero, comparte bafio con 3 personas y el afio de preparacion es mayor
a 7.5 afios 25 estudiantes generan valor agregado.

ok estadocsd vheo 308
o} 6
yarphs = 1337
T
.

dmteTorth |

=

/

fars_cowbonconpataton_ 3105
T

Fig. 68. Arbol 03 — Razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.
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La primera condicion si tiene celular y tiene internet 526 estudiantes generan valor agregado, si no
tienen internet el grupo de referencia no es medicina 881 estudiantes generan valor agregado.

:?«a':f\

F|g 69. Arbol 04 — Razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.

La primera condicién no se preparé para el examen Saber Pro en su IES con docentes de la
institucién menos de 20 horas, el grupo de referencia no es medicina y tienen internet 514
estudiantes generan valor agregado, si no tienen internet y los afios de preparacién son menores 0
iguales a 4.5 afios 141 estudiantes generan valor agregado

Fig. 70. Arbol 05 — Razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.

La primera condicion si es soltero, comparte bafio con 3 personas y el afio de preparacion es mayor
a 7.5 afios 25 estudiantes generan valor agregado. Si no es soltero y el ingreso familiar mensual
entre 1 y menos de 2 SMLV 23 estudiantes generan valor agregado, Si el ingreso mensual es menos
de 1 SMLV 20 estudiantes generan valor agregado.
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Fig. 71. Arbol 06 — Razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.

La primera condicion si tiene nevera y tiene internet 470 estudiantes generan valor agregado, si no
tienen internet 624 estudiantes generan valor agregado.

Si no tiene nevera y el nivel de Sisbén es 1 generan valor agregado 314 estudiantes. si es nivel de
Sisbén no es 1y la ocupacion de la madre es hogar 70 estudiantes generan valor agregado.
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Fig. 72. Arbol 07 — Razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.

La primera condicidn si se dedica 3 horas a internet y el nivel socioeconémico a nivel de estudiantes
es 3 tienen valor agregado 61 estudiantes. si la dedicacion de internet es menor a 3, 4, 1 horas, 1535
estudiantes generan valor agregado.
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Fig. 73. Arbol 08 — Razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.

La primera condicion si el nivel de Sisbén es 1 769 estudiantes generan valor agregado. Si el nivel
de Sisbén no es 1y los pisos del hogar son madera pulida, baldosa, tableta, marmol, alfombra 569

estudiantes generan valor agregado.

Si los pisos del hogar no son madera pulida, baldosa, tableta, marmol y el ingreso familiar mensual
es menos de 1 SMLYV 78 estudiantes generan valor agregado.
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Fig. 74. Arbol 09 — Razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.
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La primera condicion si la ocupacién de la madre es hogar y tiene internet 252 estudiantes generan
valor agregado. Si no tienen internet 526 estudiantes generan valor agregado.

Si la ocupacion de la madre no es hogar, tiene DVD y el programa académico no es medicina 450
estudiantes generan valor agregado.
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Fig. 75. Arbol 10 — Razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.

La primera condicion si tiene DVD 833 estudiantes generan valor agregado. Si no tienen DVD y
el ingreso familiar mensual es menor de 1 SMLV 330 estudiantes generan valor agregado.

Si el ingreso familiar mensual es entre de 1 y menos de 2 SMLV 258 estudiantes generan valor
agregado.
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E. EVALUACION
METRICAS DE EVALUACION

Para la prueba de rendimiento de los datos obtenidos, se obtuvo las métricas y balanceos
correspondientes, las cuales se muestran a continuacion:

COMPETENCIAS CIUDADANAS

~ TABLAX
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 01 - COMPETENCIAS CIUDADANAS
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 416 244 660
1 256 626 882
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 72 %, acertando que 626 estudiantes generan
valor agregado frente a 244 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4
accuracy test: @.6763942831253167
accuracy train: @.6739916558764952
Balanced accuracy test: 8.670821645821645
Balanced accuracy train: @.6674322589143777
precision  recall fl-score  support

] 8.62 8.63 8.62 668
1 8.72 a.71 8.72 282

Fig. 76. Métricas &rbol 01 - Competencias ciudadanas
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 67% de los estudiantes generan valor agregado y un 33% no genera valor
agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

~ TABLAXI
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 02 - COMPETENCIAS CIUDADANAS
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 416 244 660
1 265 617 882
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 72 %, acertando que 617 estudiantes generan
valor agregado frente a 244 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.
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Modelo 4
accuracy test: @.6712862256880338
accuracy train: @.666759388838943
Balanced accuracy test: 8.6656771799628942
Balanced accuracy train: 8.6619148477624692
precision  recall fl-score  support

e 8.61 8.63 8.62 668
1 8.72 8.78 8.71 882

Fig. 77. Métricas arbol 02 - Competencias ciudadanas
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 67% de los estudiantes generan valor agregado y un 33% no genera valor
agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

o TABLA XII
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 03 - COMPETENCIAS CIUDADANAS
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 416 244 660
1 265 617 882
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 72 %, acertando que 617 estudiantes generan
valor agregado frente a 244 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4
accuracy test: 0.6712862256889323
accuracy train: 8.666750388038343
Balanced accuracy test: @.6656771799628942
Balanced accuracy train: 8.6619148477624592
precision  recall fl-score  support

8 8.6l 8.63 8.62 668
1 8.72 8,78 a.71 882

Fig. 78. Métricas arbol 03 - Competencias ciudadanas
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 67% de los estudiantes generan valor agregado y un 33% no genera valor
agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.
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TABLA XIlI
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 04 - COMPETENCIAS CIUDADANAS

Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 416 244 660
1 265 617 882
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 72 %, acertando que 617 estudiantes generan
valor agregado frente a 244 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: @.6609002688197146

accuracy train: ©.6662838598852852

Balanced_accuracy test: 8.6645433931148217

Balanced_accuracy train: 9.8617585861317721
precision  recall fl-score support

8 8.6l 8.63 8.62 goe
1 8.72 a.74 8.71 882

Fig. 79. Métricas arbol 04 - Competencias ciudadanas
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 66% de los estudiantes generan valor agregado y un 34% no genera valor
agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

~_ TABLAXIV
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 05 - COMPETENCIAS CIUDADANAS
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 449 211 660
1 362 520 882
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 71 %, acertando que 520 estudiantes generan
valor agregado frente a 211 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: ©.6251621271876524

accuracy train: ©.6328233657858137
Balanced_accuracy test: 8.6317282638563121
Balanced_accuracy train: 2.6484251898568435

precision recall fl-score  support
<] @.55 2.68 8.61 668
1 a.71 8.59 8.64 882

Fig. 80. Métricas arbol 05 - Competencias ciudadanas
Fuente: esta investigacion.
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Obteniendo asi que un 62% de los estudiantes generan valor agregado y un 38% no genera valor
agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

~ TABLAXV
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 06 - COMPETENCIAS CIUDADANAS
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 356 304 660
1 229 653 882
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 68 %, acertando que 653 estudiantes generan
valor agregado frente a 304 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4
accuracy test: @.65175@08727626459
accuracy train: @.6683616133518776
Balanced_accuracy test: 8.6372204372294373
Balanced_accuracy train: @.6423815215286649
precision recall fl-score  support

B @.61 8.54 8.57 660
1 @.68 8.74 .71 aa2

Fig. 81. Métricas arbol 06 - Competencias ciudadanas
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 65% de los estudiantes generan valor agregado y un 35% no genera valor
agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

~ TABLAXVI
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 07 - COMPETENCIAS CIUDADANAS
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 343 317 660
1 229 653 882
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 67 %, acertando que 653 estudiantes generan
valor agregado frente a 317 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: @.64591439688715%96

accuracy train: 8.85452816568984781

Balanced accuracy test: ©.6296485268778975
Balanced_accuracy train: @.63518778835@4535

precision recall fl-score  support
<] a.68 8.52 8.56 668
1 a.67 8.74 a.71 882

Fig. 82. Métricas arbol 07 - Competencias ciudadanas
Fuente: esta investigacion.
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Obteniendo asi que un 64% de los estudiantes generan valor agregado y un 36% no genera valor
agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

~ TABLAXVII
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 08 - COMPETENCIAS CIUDADANAS
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 455 205 660
1 388 494 882
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 71 %, acertando que 494 estudiantes generan
valor agregado frente a 205 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: @.61478599221759389

accuracy train: 8.6228894575795722
Balanced_accuracy test: 8.623794863@797774
Balanced accuracy train: 8.6385943B86768929

precision recall fl-score  support
B .54 a8.69 6.6 668
1 a.71 a.56 8.62 882

Fig. 83. Métricas arbol 08 - Competencias ciudadanas
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 61% de los estudiantes generan valor agregado y un 39% no genera valor
agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

~ TABLAXVIII
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 09 - COMPETENCIAS CIUDADANAS
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 455 205 660
1 406 476 882
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 70 %, acertando que 476 estudiantes generan
valor agregado frente a 205 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: @.6844008573281452

accuracy train: @.6141853699582754

Balanced accuracy test: 8.61567717995628943
Balanced accuracy train: @.5254381892568336

precision recall fl-score  support
<] 8.53 .69 8.66 668
1 8.7a 8.54 8.61 282

Fig. 84. Métricas arbol 09 - Competencias ciudadanas
Fuente: esta investigacion.
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Obteniendo asi que un 60% de los estudiantes generan valor agregado y un 40% no genera valor
agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

~ TABLAXIX
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 10 - COMPETENCIAS CIUDADANAS
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 422 238 660
1 326 556 882
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 70 %, acertando que 556 estudiantes generan
valor agregado frente a 238 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: @.6381322057198443

accuracy train: @8.643115433188434
Balanced_accuracy test: ©.56386724386724387
Balanced_accuracy train: @.6423713824287614

precision recall fl-score  support
8 a8.57 a.64 8.6 668
1 a.78 8.63 a.67 882

Fig. 85. Métricas arbol 10 - Competencias ciudadanas
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 63% de los estudiantes generan valor agregado y un 37% no genera valor
agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

INGLES
TABLA XX
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 01 - INGLES
Verdaderos Negativos Falsos Positivos

Clase 0 1 Soporte
0 6 287 293
1 13 1236 1249
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 81 %, acertando que 1236 estudiantes generan
valor agregado frente a 287 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.
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Modelo 4

accuracy test: @.8890870293313878

accuracy train: @.8141863699582754
Balanced_accuracy test: 8.589143158698@328
Balanced_accuracy train: 8.5155387397348783

precizion recall fl-score  support
8 a8.5a 8.82 @.e5 293
1 g8.81 8.99 @8.89 1249

Fig. 86. Métricas arbol 01 — inglés
Fuente: esta investigacion.
Obteniendo asi que un 80% de los estudiantes generan valor agregado y un 20% no genera valor

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

TABQAXXI ;
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 02 - INGLES
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 6 287 293
1 13 1236 1249
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 81 %, acertando que 1236 estudiantes generan
valor agregado frente a 287 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4
accuracy test: 8.8099870293313878
accuracy train: 8.8141863699582754
Balanced_accuracy test: 8.589143158698@328
Balanced accuracy train: @.5155887397848783
precision recall fl-score  support

B 8.5@ é.02 @.e5 293
1 8.81 @.99 @.89 1249

Fig. 87. Métricas arbol 02 — inglés
Fuente: esta investigacion.
Obteniendo asi que un 80% de los estudiantes generan valor agregado y un 20% no genera valor

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

TAB LA XXII )
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 03 - INGLES
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 88 205 293
1 75 1174 1249
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 85 %, acertando que 1174 estudiantes generan
valor agregado frente a 205 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.
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Modelo 4
accuracy test: 9.8198661478599222
accuracy train: 8.818915159%443571
Balanced_accuracy test: 9.6285459455849964
Balanced_accuracy train: ©.6813785188174755
precision recall fl-score  support

8 g.54 @38 @.39 293
1 8.85 8.94 @.59 1249

Fig. 88. Métricas arbol 03 — inglés
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 81% de los estudiantes generan valor agregado y un 19% no genera valor
agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

TABLA XXl )
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 04 - INGLES
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 105 188 293
1 88 1161 1249
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 86 %, acertando que 1161 estudiantes generan
valor agregado frente a 188 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: 8.8184176394293126

accuracy train: @.8228094575799721
Balanced accuracy test: ©.642351423881157
Balanced_accuracy train: @.6314B84588858440

precision recall fl-score  support
8 8.53 a.36 @.43 293
1 8.86 8.93 a.89 1249

Fig. 89. Métricas arbol 04 — inglés
Fuente: esta investigacion.
Obteniendo asi que un 81% de los estudiantes generan valor agregado y un 19% no genera valor
agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

TABLA XXIV )
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 05 - INGLES
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 85 208 293
1 75 1174 1249
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 85 %, acertando que 1174 estudiantes generan
valor agregado frente a 208 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.
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Modelo 4

accuracy test: @.3119325551232165

accuracy train: 8.811961857823644
Balanced_accuracy test: 9.6120918769145088%
Balanced_accuracy train: 8.5982251437796387

precision recall fl-score  support
8 8.51 g8.29 a.37 293
1 g8.85 g.94 8.89 1249

Fig. 90. Métricas arbol 05 — inglés
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 81% de los estudiantes generan valor agregado y un 19% no genera valor
agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

TABLA XXV )
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 06 - INGLES
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 73 220 293
1 63 1186 1249
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 84 %, acertando que 1186 estudiantes generan
valor agregado frente a 220 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4
accuracy test: @.8196661478599222
accuracy train: 8.8125173852573818
Balanced accuracy test: ©.599648319338@643
Balanced accuracy train: @.5783725558359399
precision recall fl-score support

8 @.55 8.25 8.34 293
1 g.84 @.95 g.94 1249

Fig. 91. Métricas arbol 06 — inglés
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 81% de los estudiantes generan valor agregado y un 19% no genera valor
agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

TABLA XXVI )
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 07 - INGLES
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 293 0 293
1 0 1249 1249
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542
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Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 81 %, acertando que 1249 estudiantes generan
valor agregado

Modelo 4
accuracy test: @.88909270293313878
accuracy train: 8.8182484885563282
Balanced_accuracy test: 8.5
Balanced accuracy train: 0.5
precision recall fl-score  support

8 a.0a a.0a @.e8 293
1 a.81 1.0a 8.9a 1249

Fig. 92. Métricas arbol 07 — inglés
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 80% de los estudiantes generan valor agregado y un 19% no genera valor
agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

TABLA XXVII )
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 08 - INGLES
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 23 270 293
1 25 1224 1249
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 82 %, acertando que 1224 estudiantes generan
valor agregado frente a 270 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4
accuracy test: 8.8886%80129781686
accuracy train: 8.811961857823644
Balanced accuracy test: 8.53@5473847379883
Balanced accuracy train: @.5424849836424176
precision  recall fl-score  support

8 8.48 8.08 8.14 293
1 8.82 8.98 8.89 1249

Fig. 93. Métricas arbol 08 — inglés
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 80% de los estudiantes generan valor agregado y un 19% no genera valor
agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.
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TABLA XXVIII
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 09 - INGLES

Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 293 0 293
1 0 1249 1249
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 82 %, acertando que 1249 estudiantes
generan valor agregado

Modelo 4
accuracy test: ©.8800870298313878
accuracy train: 8.8108484085563282
Balanced accuracy test: 8.5
Balanced accuracy train: 8.5
precision  recall fl-score support

8 8.08 8.08 .06 293
1 8.81 1.06 8.98@ 1249

Fig. 94. Métricas arbol 09 — ingles
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 80% de los estudiantes generan valor agregado y un 19% no genera valor
agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

TAB LA X)§IX )
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 10 - INGLES
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 293 0 293
1 0 1249 1249
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 81 %, acertando que 1249 estudiantes generan
valor agregado.

Modelo 4
accuracy test: @.2890876298313873
accuracy train: @.81884848685563282
Balanced accuracy test: 8.5
Balanced_accuracy train: 0.5
precision recall fl-score  support

B 8.6@ 6.6a 8.8 293
1 g.81 1.68 4.98 1249

Fig. 95. Métricas arbol 10 — inglés
Fuente: esta investigacion.

89



Obteniendo asi que un 80% de los estudiantes generan valor agregado y un 19% no genera valor
agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

LECTURA CRITICA

TABLA XXX
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 01 - LECTURA CRITICA
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 977 74 1051
1 383 108 491

Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 61%, acertando que 108 estudiantes generan
valor agregado frente a 74 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: 9.7068741893644518

accuracy train: 8.7123783831988874

Balanced accuracy test: @.577153753287045

Balanced accuracy train: 8.5763654448399277
precision  recall fi-score support

) 8.72 8.93 2.81 1651
1 8.61 0.22 8.32 491

Fig. 96. Métricas arbol 01 - Lectura critica
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 70% de los estudiantes generan valor agregado y un 30% no genera valor
agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

TABLA XXXI
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 02 - LECTURA CRITICA
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 998 53 1051
1 447 44 491
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 48%, acertando que 44 estudiantes generan
valor agregado frente a 53 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.
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Modelo 4

accuracy test: 0.6789883268482491

accuracy train: 9.7004172461752434
Balanced _accuracy test: 0.523056307541455
Balanced accuracy train: ©.5584199464328775

precision recall fil-score support
(%) ©.69 0.95 0.80 1051
1 0.48 0.e9 0.16 491

Fig. 97. Métricas arbol 02 - Lectura critica
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 67% de los estudiantes generan valor agregado y un 33% no genera valor
agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

TABI'_A XXXII
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 03 - LECTURA CRITICA
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 1030 21 1051
1 447 44 491
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 63%, acertando que 44 estudiantes generan
valor agregado frente a 21 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: 0.6932555123216602

accuracy train: 9.6998609179415856

Balanced_accuracy test: ©.5324373450946728

Balanced_accuracy train: 9.5339900760159381
precision recall fi1-score support

(%) 0.70 ©2.98 0.81 1051
1 0.63 0.09 0.16 491

Fig. 98. Métricas arbol 03 - Lectura critica
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 69% de los estudiantes generan valor agregado y un 31% no genera valor
agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

TABLA XXXIII
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 04 - LECTURA CRITICA
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 1019 32 1051
1 447 44 491
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542
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Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 63%, acertando que 44 estudiantes generan
valor agregado frente a 32 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: 0.6932555123216602

accuracy train: ©.6987482614742698
Balanced_accuracy test: 0.5329799376406138
Balanced_accuracy train: 0.535570033414861

precision recall fi-score support
8.70 9.97 0.81 1051
1 2.62 0.99 0.16 491

Fig. 99. Métricas arbol 04 - Lectura critica
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 69% de los estudiantes generan valor agregado y un 31% no genera valor
agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

TABL'A XXXIV
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 05 - LECTURA CRITICA
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 1009 42 1051
1 442 49 491
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 56%, acertando que 49 estudiantes generan
valor agregado frente a 42 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: ©.6880674448767834

accuracy train: 0.7012517385257302
Balanced_accuracy test: 0.5302592235888234
Balanced accuracy train: ©.5397879778267709

precision recall fl-score  support
8.70 8.96 9.81 1051
1 0.56 0.10 9.16 491

Fig. 100. Métricas arbol 05 - Lectura critica
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 68% de los estudiantes generan valor agregado y un 32% no genera valor
agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.
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TABLA XXXV
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 06 - LECTURA CRITICA

Verdaderos Negativos Falsos Positivos

Clase 0 1 Soporte
0 977 74 1051
1 432 59 491

Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 45%, acertando que 59 estudiantes generan
valor agregado frente a 74 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: 0.6738002594033723

accuracy train: 9.7087621696801113
Balanced_accuracy test: ©.5252189264031346
Balanced_accuracy train: ©.5636825459023735

precision recall fl-score support
0 8.69 8.93 0.80 1051
1 9.45 0.12 0.18 491

Fig. 101. Métricas arbol 06 - Lectura critica
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 67% de los estudiantes generan valor agregado y un 33% no genera valor
agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

TABLA XXXVI
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 07 - LECTURA CRITICA

Verdaderos Negativos Falsos Positivos

Clase 0 1 Soporte
0 1030 21 1051
1 466 25 491

Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 57%, acertando que 25 estudiantes generan
valor agregado frente a 21 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: 0.685473411154345

accuracy train: 0,6995827538247567
Balanced_accuracy test: 0.5169618305522236

Balanced_accuracy train:

©.5306780145142214

precision recall fil-score support
0 .69 ©.98 0.81 1051
1 0.57 9.05 0.10 491

Fig. 102. Métricas arbol 07 - Lectura critica
Fuente: esta investigacion.
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Obteniendo asi que un 68% de los estudiantes generan valor agregado y un 32% no genera valor
agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

TABLA XXXVII
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 08 - LECTURA CRITICA
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 980 71 1051
1 442 49 491
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 50%, acertando que 49 estudiantes generan
valor agregado frente a 71 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: ©.6815823605706874

accuracy train: ©.7004172461752434
Balanced_accuracy test: ©.5255018496592325
Balanced_accuracy train: 0.5480283007222663

precision recall fl-score  support
2.69 0.96 9.80 1851
1 9.50 2.10 2.16 491

Fig. 103. Métricas arbol 08 - Lectura critica
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 68% de los estudiantes generan valor agregado y un 32% no genera valor
agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

TABLA XXXVIII
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 09 - LECTURA CRITICA
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 1040 11 1051
1 481 10 491
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 52%, acertando que 10 estudiantes generan
valor agregado frente a 11 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: 0.682230869001297

accuracy train: 0,6951321279554937
Balanced_accuracy test: 0.5069868479442525
Balanced accuracy train: ©.51929966585139

precision recall fi-score support
0 0.68 0.99 0.81 1051
1 9.52 0.02 0.085 491

Fig. 104. Métricas arbol 09 - Lectura critica
Fuente: esta investigacion.
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Obteniendo asi que un 68% de los estudiantes generan valor agregado y un 32% no genera valor

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

TABLA XXXIX
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 10 - LECTURA CRITICA

Verdaderos Negativos

Falsos Positivos

Clase 0 1 Soporte
0 1030 21 1051

1 471 20 491
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 50%, acertando que 20 estudiantes generan
valor agregado frente a 21 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: 0,.68158236057¢6874

accuracy train: 0.7901390820584145
Balanced _accuracy test: 0.5103892583728812
Balanced_accuracy train: ©,5303663649568822

precision recall fil-score support
0 0.69 ©.98 0.81 1051
1 2.50 0.04 0.07 491

Fig. 105. Métricas arbol 10 - Lectura critica
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 68% de los estudiantes generan valor agregado y un 32% no genera valor
agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

RAZONAMIENTO CUANTITATIVO

TABLA XL
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 01 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO

Verdaderos Negativos Falsos Positivos

Clase 0 1 Soporte
0 305 260 565

1 117 860 977
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisién del 77%, acertando que 860 estudiantes generan
valor agregado frente a 260 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.
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Modelo 4

accuracy test: 0,7594033722438391

accuracy train: 0.772461752433936

Balanced accuracy test: ©,7138513238104727
Balanced accuracy train: ©.7286162101120122

precision recall fil-score support
¢} 0.73 ©.54 0.62 565
1 0.77 9.88 0.82 Q77

Fig. 106. Métricas arbol 01 - Razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 75% de los estudiantes generan valor agregado y un 25% no genera valor
agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

o TABLA XLI
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 02 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 333 232 565
1 107 870 977
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 79%, acertando que 870 estudiantes generan
valor agregado frente a 232 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: 0.7782101167315175

accuracy train: 0,7824756606397775

Balanced accuracy test: 0.7376491154971423
Balanced_accuracy train: ©,7421297236255257

precision recall fi1-score support
0 8.75 0.59 0.66 565
1 8.79 ©.89 6.84 977

Fig. 107. Métricas arbol 02 - Razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 77% de los estudiantes generan valor agregado y un 23% no genera valor
agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

~ TABLAXLII
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 03 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 333 232 565
1 107 870 977
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542
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Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 79%, acertando que 870 estudiantes generan
valor agregado frente a 232 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: 0.7788586251621271

accuracy train: ©.7821974965229486

Balanced _accuracy test: 0.7385340712493547

Balanced accuracy train: 0.7422176374341642
precision recall fi-score support

0 0.75 9.59 0.66 565
1 0.79 0.89 0.84 977

Fig. 108. Métricas arbol 03 - Razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 77% de los estudiantes generan valor agregado y un 23% no genera valor
agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

o TABLA XLIII
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 04 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 339 226 565
1 117 860 977
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 79%, acertando que 860 estudiantes generan
valor agregado frente a 226 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: 0.7788586251621271

accuracy train: ©.7830319888734353
Balanced_accuracy test: ©.7407731814023424
Balanced_accuracy train: ©.7438070527443041

precision recall fi1-score support
0 0.75 9.60 0.66 565
1 0.79 0.88 0.84 977

Fig. 109. Métricas arbol 04 - Razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 77% de los estudiantes generan valor agregado y un 23% no genera valor
agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

~ TABLAXLIV
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 05 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 333 232 565
1 107 870 977
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542
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Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 79%, acertando que 870 estudiantes generan
valor agregado frente a 232 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4
accuracy test: 0.7782101167315175
accuracy train: ©,7835883171070932
Balanced_accuracy test: 0.7380223005226403
Balanced_accuracy train: ©.7423957873029902
precision recall fl-score support

0 0.75 9.59 9.66 565
1 0.79 0.89 0.84 977
Fig. 110. Métricas arbol 05 - Razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 77% de los estudiantes generan valor agregado y un 23% no genera valor
agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

o TABLA XLV
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 06 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 429 136 565
1 352 625 977
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 82%, acertando que 625 estudiantes generan
valor agregado frente a 136 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: 0.6802853437094682

accuracy train: 0.6834492350486787

Balanced_accuracy test: 0.6961974982110669

Balanced _accuracy train: 0.6940501593064563
precision recall fi-score support

0 0.55 0.76 9.63 565
1 0.82 0.64 0.72 977

Fig. 111. Métricas arbol 06 - Razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 68% de los estudiantes generan valor agregado y un 32% no genera valor
agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.
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TABLA XLVI
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 07 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO

Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 429 136 565
1 352 625 977
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 82%, acertando que 625 estudiantes generan
valor agregado frente a 136 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: 0.6802853437094682

accuracy train: 0.6834492350486787

Balanced accuracy test: ©.6961974982110669

Balanced_accuracy train: ©.6940501593064563
precision recall fi-score support

0 0.55 0.76 0.63 565
1 0.82 0.64 08.72 977

Fig. 112. Métricas arbol 07 - Razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 68% de los estudiantes generan valor agregado y un 32% no genera valor
agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

o TABLA XLVII
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 08 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 429 136 565
1 352 625 977
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 82%, acertando que 625 estudiantes generan
valor agregado frente a 136 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4

accuracy test: 0.6802853437094682

accuracy train: 0.6834492350486787

Balanced accuracy test: ©.6961974982110669

Balanced accuracy train: ©.6940501593064563
precision recall fi-score support

0 0.55 0.76 0.63 565
1 @.82 0.64 08.72 977

Fig. 113. Métricas arbol 08 - Razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.

99



Obteniendo asi que un 68% de los estudiantes generan valor agregado y un 32% no genera valor
agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

~ TABLAXLVII
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 09 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 429 136 565
1 391 586 977
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 81%, acertando que 586 estudiantes generan
valor agregado frente a 136 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.

Modelo 4
accuracy test: 0.6562905317769131
accuracy train: ©.6712100139082059
Balanced_accuracy test: 0.6783815363991268
Balanced accuracy train: ©,6891158723902868
precision recall fi-score support

() 9.52 0.76 0.62 565
1 8.81 0.60 0.69 977

Fig. 114. Métricas arbol 09 - Razonamiento cuantitativo
Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 65% de los estudiantes generan valor agregado y un 35% no genera valor
agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

o TABLA XLIX
MATRIZ DE CONFUSION ARBOL 10 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO
Verdaderos Negativos Falsos Positivos
Clase 0 1 Soporte
0 424 141 565
1 332 645 977
Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precision del 82%, acertando que 645 estudiantes generan
valor agregado frente a 141 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.
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Modelo 4

accuracy test: 0.6906614785992218

accuracy train: 0.6890125173852573
Balanced accuracy test: 0.703266274762004
Balanced accuracy train: ©.6981602127978619

precision recall fl-score support
(%) .56 9.75 9.64 565
1 0.82 0.66 0.73 977

Fig. 115. Métricas arbol 10 - Razonamiento cuantitativo

Fuente: esta investigacion.

Obteniendo asi que un 69% de los estudiantes generan valor agregado y un 31% no genera valor
agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.

F. DESPLIEGUE

PATRONES INTERESANTES DE VALOR AGREGADO.
COMPETENCIAS CIUDADANAS

P1: Si no tiene celular entonces genera valor agregado.

P2: Si tiene celular y tomo curso de apoyo externo entonces genera valor agregado.

P3: Si tiene celular y no tom6 curso de apoyo externo y tiene estado civil soltero y los afios de
preparacion estan entre 5.5 y 6.5 afios entonces genera valor agregado.

P4: Si no tomo curso de apoyo externo genera valor agregado.
P5: Si tomd curso de apoyo externo y no tiene nevera, genera valor agregado.

P6: Si tomo6 curso de apoyo externo y tiene nevera y tiene estado civil soltero/a y el afio de
preparacion esta entre 5.5 afios y 6.5 afios genera valor agregado.

P6: Si no tomo curso de preparacion externo y no tiene servicio de television entonces genera valor
agregado.

P7: Si tomd curso de preparacion externo y no tiene nevera entonces genera valor agregado.

P8: Si tomo curso de preparacion externo, tiene nevera, tiene estado civil soltero/a y el afio de
preparacion esta entre 5.5 afios y 6.5 afios entonces genera valor agregado

P9: Si no tomd curso de preparacidn con docentes de la institucion entonces genera valor agregado

P10: Si tomd curso de preparacion con docentes de la institucion y no tiene nevera entonces genera
valor agregado

P11: Si tomo curso de preparacion con docentes de la institucion y tiene nevera y el estado civil es
soltero/a y el afio de preparacion esta entre 5.5 y 6.5 afios entonces genera valor agregado.

P12: Si no tiene servicio de television entonces genera valor agregado

P13: Si tiene servicio de television y la madre tiene una ocupacion diferente a la del hogar entonces
genera valor agregado
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P14: Si tiene servicio de television y la madre se ocupa del hogar y no tiene nevera en el hogar
genera valor agregado

P15: Si no tiene nevera entonces genera valor agregado
P16: Si tiene nevera y la madre no se ocupa del hogar entonces genera valor agregado

P17: Si tiene nevera y la madre se ocupa del hogar y la casa no cuenta con un tipo de piso conocido
entonces generan valor agregado.

P18: Si tiene nevera y la madre se ocupa del hogar y la casa cuenta con un tipo de piso conocido y
el estado civil es soltero/a y el afio de preparacion esta entre 5.5 y 6.5 afios entonces genera valor
agregado.

P19: Si la casa no cuenta con un tipo de piso entonces genera valor agregado

P20: Si la casa cuenta con un tipo de piso y tiene un ingreso mensual menor a un salario minimo
entonces generan valor agregado.

P21: Si la casa cuenta con un tipo de piso y tiene un ingreso mensual entre 1 y menos de 2 salarios
minimos entonces generan valor agregado

P22: Si la casa cuenta con un tipo de piso y tiene un ingreso mayor a 2 salarios minimos y tiene
estado civil soltero y el afio de preparacion esta entre 5.5 y 6.5 afios entonces genera valor agregado.

P23: Si no cuenta con dispositivo reproductor de DVD entonces genera valor agregado

P24: Si cuenta con dispositivo reproductor de DVD y la madre tiene otra ocupacién diferente a la
del hogar entonces genera valor agregado

P25: Si cuenta con dispositivo reproductor de DVD y la ocupacién de la madre es el hogar y tiene
nivel de Sisbén 1 entonces genera valor agregado.

P26: Si la madre no tiene la ocupacion del hogar entonces genera valor agregado

P27: Si la ocupacion de la madre es el hogar y no tienen servicio de teléfono entonces genera valor
agregado

P28: Si la ocupacion de la madre es el hogar y tienen servicio de teléfono y el nivel de Sisbén es 1
entonces genera valor agregado.

P29: Si se dedico entre 1 y menos de 4 horas diarias a internet entonces genera valor agregado

Para competencias ciudadanas los estudiantes que generan valor agregado a la Universidad de
Narifio son de estratos bajos, se deberia apoyar e incentivar estos grupos de individuos y hacer una
investigacion a los grupos de estudiantes con niveles socioecondémicos altos.

INGLES

P1: Si no tomo curso de apoyo con una institucion externa y el afio de preparacion es mayor a 4.5
afios entonces genera valor agregado

P2: Si tomo curso de apoyo con una institucién externa y tiene estado civil soltero y el afio de
preparacion es menor a 9.5 afios entonces genera valor agregado
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P3: Si tomo curso de apoyo con una institucién externa y no tiene estado civil soltero y comparte
bafio con 3 0 4 personas entonces genera valor agregado

P4: Si tomo curso de apoyo con una institucion externa y no tiene estado civil soltero y no comparte
bafio con 3 0 4 personas y comparte bafio con 2 o 3 personas entonces genera valor agregado.

P5: Si tomo curso de apoyo con una institucion externa y no tiene estado civil soltero y no comparte
bafio con 3 0 4 personas y no comparte bafio con 2 0 3 personas y comparte bafio con 5 0 mas
personas entonces genera valor agregado.

P6: Si no tomo curso de apoyo externo con docentes de la institucion y el afio de preparacion es
mayor a 4.5 afios entonces genera valor agregado

P7: Si tomo curso de apoyo con una institucion externa y tiene estado civil soltero y el afio de
preparacion es menor a 9.5 afios entonces genera valor agregado

P8: Si tomo curso de apoyo externo con docentes de la institucion y no tiene estado civil soltero y
comparte bafio con 3 0 4 personas entonces genera valor agregado

P9: Si tomo curso de apoyo externo con docentes de la institucion y no tiene estado civil soltero y
no comparte bafio con 3 o0 4 personas y comparte bafio con 2 0 3 personas entonces genera valor
agregado.

P10: Si tomo curso de apoyo externo con docentes de la institucion y no tiene estado civil soltero
y no comparte bafio con 3 o 4 personas y no comparte bafio con 2 0 3 personas y comparte bafio
con 5 0 mas personas entonces genera valor agregado.

P11: Si no tomé curso de apoyo entonces genera valor agregado

P12: Si tom0 curso y tiene estado civil diferente a soltero y comparte bafio con menos de 3 personas
entonces genera valor agregado.

P13: Si tomd curso de apoyo Y tiene estado civil soltero/ay el afio de preparacion es menor o igual
a 9.5 afios entonces genera valor agregado

P14: Sitomo curso y tiene estado civil diferente a soltero/a y comparte bafio con 3 personas y cursa
entre noveno y décimo semestre genera valor agregado.

P15: Si tiene un nivel socioecondmico diferente a 2 y esté soltero/a entonces genera valor agregado
P16: Si tiene un nivel socioecondmico 2 entonces genera valor agregado

P17: Si tiene un nivel socioeconémico entre 1 y 3 y el afio de preparacion es mayor a 4.5 afios
entonces genera valor agregado

P18: Si tiene un nivel socioecondmico entre 2 y 3 y es soltero/a entonces genera valor agregado.
P19: Si el afio de preparacion es menor o igual a 4.5 afios entonces genera valor agregado

P20: Si el afio de preparacién es mayor a 4.5 afios y menor a 9.5 afios y esta soltero entonces genera
valor agregado

P21: Si el afio de preparacion es menos o igual a 4.5 afios y menor a 9.5 afios y no tiene estado
civil soltero y si no tiene celular entonces genera valor agregado.
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P22: Si el afio de preparacion es menor o igual a 4.5 afios y menor a 9.5 afios y no tiene estado civil
soltero y tiene celular y estd en cursando noveno semestre entonces genera valor agregado

P23: Si no tiene celular entonces genera valor agregado
P24: Si tiene celular y tiene estado civil soltero entonces genera valor agregado

P25: Si tiene celular y no tiene estado civil soltero y no comparten bafio con 3 0 4 personas entonces
genera valor agregado

P26: Si tiene celular y no tiene estado civil soltero y comparte bafio con 3 0 4 personas y cursa
entre noveno y décimo semestre entonces genera valor agregado

P27: Si no tiene nevera entonces genera valor agregado
P28: Si tiene nevera y tiene estado civil soltero entonces genera valor agregado

P29: Si tiene nevera y tiene estado civil diferente a soltero y no comparte bafio con 3 o0 4 personas
entonces genera valor agregado

P30: Si tiene nevera y tiene estado civil diferente a soltero y comparte bafio con 3 0 4 personas y
tiene nivel de Sishén 1 entonces genera valor agregado

P31: Si no tiene nivel de Sisbén 1 entonces genera valor agregado
P32: Si tiene nivel de Sisbén 1y tiene estado civil soltero entonces genera valor agregado.

P33: Si tiene nivel de Sisbén 1 y no tiene estado civil soltero y no cursa decimo semestre y en la
vivienda no cuenta con un tipo de piso comercial entonces genera valor agregado.

P34: Si tiene nivel de Sisbén 1 y no tiene estado civil soltero y esta en décimo semestre entonces
genera valor agregado.

P35: Si tiene nivel de Sisbén 1 y no tiene estado civil soltero y esta en noveno semestre y dedican
entre 1 y 3 horas a internet entonces generan valor agregado.

P36: Si se dedica menos de una hora a internet entonces genera valor agregado

P37: Si no se dedica menos de una hora a internet y tiene estado civil soltero entonces genera valor
agregado

P38: Si no se dedica menos de una hora a internet y no tiene estado civil soltero y se dedica entre
1y 3 horas a internet entonces genera valor agregado

P39: Si no se dedica menos de una hora a internet y no tiene estado civil soltero y no se dedica
entre 1 y 3 horas a internet y comparte bafio con menos de 3 personas entonces genera valor
agregado

P40: Si tiene entre 0 y 10 libros entonces genera valor agregado
P41: Si tiene mas de 10 libros y tiene estado civil soltero entonces genera valor agregado

P42: Si tiene mas de 10 libros y no tiene estado civil soltero y comparte bafio con 3 0 4 personas
entonces genera valor agregado.

104



En la clase ingles se evidencia que el uso de la tecnologia son factores que influyen en la generacion
de patrones de valor agregado, se deberian tomar en cuenta y crear proyectos que ayuden y
fortalezcan estos grupos de individuos para que tengan acceso a estas herramientas.

LECTURA CRITICA

P1: Tiene celular y el afio de preparacion es menor o igual a 3.5 afios entonces genera valor
agregado.

P2: Tiene celular, el afio de preparacion es mayor a 3.5, no tomo curso para prueba con docentes
de la institucion y tiene horno entonces genera valor agregado.

P3: No tiene celular, es soltero, cursa semestre 9, el afio de preparacion es menor o igual a 6.5 afios,
la educacion del padre no es técnica o tecnoldgica incompleta entonces genera valor agregado.

P4: No tomo curso de preparacion externo y afio de preparacién menor o igual a 3.5 afios genera
valor agregado.

P5: Tomo curso de preparacion externo y ocupacion de la madre es el hogar entonces genera valor
agregado.

P6: No tomo curso organizado por la institucién con apoyo de un instituto de preparacion de
examenes externos y afio de preparacién menor o igual a 3.5 afios entonces genera valor agregado.

P7. Tomo curso organizado por la institucion con apoyo de un instituto de preparacion de
examenes externos y tiene nevera entonces genera valor agregado.

P8: No se prepard para el examen con docentes de la institucion y afio de preparacion menor o
igual a 3.5 afios entonces genera valor agregado.

P9: Se prepar6 para el examen con docentes de la institucion y tiene nevera entonces genera valor
agregado.

P10: Tiene nevera y afio de preparacién menor o igual a 3.5 afios entonces genera valor agregado.

P11: Tiene nevera, afio de preparacion mayor a 3.5 afios, educacion del padre bachillerato
incompleto y programa académico disefio grafico y multimedia entonces genera valor agregado.

P12: No tiene dedicacion de lectura diaria de 60, 30, 1 hora y afio de preparacion es menor o igual
a 3.5 afos genera valor agregado.

P13: Tiene dedicacion de lectura diaria de 60 horas, afio de preparacién es menor o igual a 6.5
afios, el nivel socioecondémico de estudiantes no es 3 y el nUmero de personas a cargo es cero tiene
valor agregado.

P14: Si no comparten 3 personas el bafio, el nivel de Sisbén es 1y afio de preparacion es menor o
igual a 2.5 afios generan valor agregado

P15: Si no comparten 3 personas el bafio, el nivel de Sisbén no es 1, el piso del hogar es madera
pulida, baldosa, tableta, marmol, alfombra y el programa académico es tecnologia en promocién
de la salud entonces genera valor agregado.

P16: Nivel de Sisben es 1 y programa académico técnico profesional en produccion de palma de
aceite entonces genera valor agregado.
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P17: Nivel de Sisbén es 1 y grupo de referencia bellas artes y disefio entonces genera valor
agregado.

P18: Nivel de Sisbén es 1 y programa académico es licenciatura en educacion basica con énfasis
en ciencias naturales y educacion ambiental entonces genera valor agregado.

P19: Nivel de Sisbén no es 1, pisos del hogar pisos en el hogar madera pulida, baldosa tableta,
marmol, alfombray el grupo de referencia es tecnoldgico en salud entonces genera valor agregado.

La generacion de patrones de valor agregado para la clase lectura critica tiene un déficit; en la
investigacion se refleja que los estudiantes de la Universidad de Narifio generan valor agregado en
un minimo porcentaje, por cual se deberian realizar proyectos de investigacion para encontrar la
problematica que afecta estos resultados y generar soluciones para dichos problemas.

RAZONAMIENTO CUANTITATIVO

P1: Toma curso para el examen Saber Pro en un curso organizado por la institucion con apoyo de
un instituto de preparacion de examenes externos de menos de 20 horas de intensidad entonces
genera valor agregado.

P2: Toma curso para el examen Saber Pro en un curso organizado por la institucion con apoyo de
un instituto de preparacion de examenes externos de menos de 20 horas de intensidad, tiene
internet, programa académico de medicina entonces genera valor agregado.

P3: Toma curso para el examen Saber Pro en un curso organizado por la institucién con apoyo de
un instituto de preparacion de examenes externos de menos de 20 horas de intensidad, tiene
internet, programa académico de ingenieria electrénica entonces genera valor agregado.

P4: Toma curso para el examen Saber Pro en un curso organizado por la institucién con apoyo de
un instituto de preparacion de examenes externos de menos de 20 horas de intensidad y grupo de
referencia medicina entonces genera valor agregado.

P5: No toma curso para el examen Saber Pro en un curso organizado por la institucién con apoyo
de un instituto de preparacién de exdmenes externos de menos de 20 horas de intensidad, estado
civil soltero, comparten bafio 3 personas y afio de preparacion mayor a 7.5 afios entonces generan
valor agregado.

P6: Tiene celular, tiene internet entonces genera valor agregado.

P7: Estado civil no soltero e ingreso familiar mensual entre 1 y menos de 2 SMLV entonces genera
valor agregado.

P8: Estado civil no soltero e ingreso familiar mensual menos de 1 SMLV entonces genera valor
agregado.

P9: Tiene nevera, tiene internet entonces genera valor agregado.
P10: No tiene nevera y nivel de Sisbén 1 entonces genera valor agregado.

P11: No tiene nevera, nivel de Sisbén diferente a 1 y ocupacion de madre es hogar entonces genera
valor agregado.

106



P12: Dedicacion a internet de 3 horas y nivel socioecondmico de estudiantes es de 3 entonces
genera valor agregado.

P13: Nivel de Sisbén es 1 entonces genera valor agregado.

P14: Nivel de Sisbén diferente a 1 y pisos del hogar son madera pulida, baldosa, tableta, marmol,
alfombra entonces genera valor agregado.

P15: Nivel de Sisbén diferente a 1 y pisos del hogar diferente a madera pulida, baldosa, tableta,
marmol, alfombra e ingreso familiar mensual menos de 1 SMLV entonces genera valor agregado.

P16: Ocupacion de madre hogar y tiene internet entonces genera valor agregado
P17: Ocupacién de madre hogar y no tiene internet entonces genera valor agregado

P18: Ocupacion de madre diferente a hogar, tiene DVD, programa académico diferente a medicina
entonces genera valor agregado.

P19: Tiene DVD entonces genera valor agregado

P20: No tiene DVD vy el ingreso familiar mensual menos de 1 SMLV entonces genera valor
agregado.

En la clase razonamiento cuantitativo tomar un curso de preparacion para las pruebas SABER PRO
es una de las variables que influye en la obtencion de valor agregado para la Universidad de Narifio,
por lo cual se deberian crear alternativas de estudio ya sean gratis 0 econémicamente accesibles
para asi aportar conocimientos y preparacion para presentar dichas pruebas.
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V. ANALISIS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

Se analizaron los resultados construidos con el conjunto de datos limpio de los estudiantes de la
Universidad de Narifio que presentaron las pruebas Saber Pro en los afios 2012 — 2018. Los arboles
de decision mostraron que los cuatro componentes principales de esta investigacion, Competencias
ciudadanas, Inglés, Lectura Critica y Razonamiento Cuantitativo; estan ligadas a las diferentes
variables socioecondmicas tales como: el estrato social, el tiempo de preparacion para presentar
dichas pruebas, ocupacion de los padres, las herramientas tecnoldgicas etc.

Con este estudio se logro identificar que los estudiantes generan valor agregado, son de estratos
bajos, viven en condiciones normales, tienen ingresos de menos de 2 SMLV, logran obtener
resultados que destacan la calidad de la educacion en la institucion.

En el desarrollo de la investigacion se evidencio que la lectura tiene un papel fundamental en el
resultado de la prueba Saber Pro. Los estudiantes que dedican mayor tiempo diario a la lectura
obtienen mejores resultados en la prueba, por lo que se puede concluir que la lectura diaria influye
en el puntaje.

Por otro lado, se deberia buscar alternativas para preparar a los estudiantes para presentar este
examen, debido a que los resultados de los patrones muestran que a medida que estos mismos
toman cursos de preparacion ya se con instituciones o con la misma institucion logran obtener
resultados destacados.
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CONCLUSIONES

Durante la investigacion se logro afianzar los conocimientos, en cuanto a los procesos de seleccion,
transformacion y limpieza de datos logrando asi aplicar estos mismos, para la construccion del
repositorio de datos que fue la base para aplicar técnicas de Big Data con el objetivo de generar
arboles de decision los cuales arrojaron patrones. Con lo anterior se encontraron modelos y
parametros que facilitaron el trabajo de los equipos de computo para el procesamiento de los datos.

Con la construccion, limpieza y transformacion del repositorio de datos de las pruebas Saber Pro;
se logroé estructurar usando diferentes métodos de transformacion de variables para eliminar datos
incorrectos que interfirieran en la busqueda de patrones interesantes de valor agregado. El
desarrollo de este proceso que abarca los aspectos relacionados a la preparacion de datos, quedo
demostrado que en la seleccion del subconjunto de datos y la seleccion de las variables
socioeconémicas para aplicar técnicas de Big data fue la correcta.

Con la generacion de algoritmos para la construccion de reglas asociativas (a priori) y arboles de
decision, se encontrd que los parametros correctos generaban patrones de valor agregado, mediante
el analisis descendente de los arboles de decision, es decir, desde el nodo principal hasta los nodos
hoja, teniendo en cuenta las clases, para competencias ciudadanas se obtuvo una media de precision
del 70%, para Inglés se obtuvo una media de precision del 82%, para lectura critica una media de
precision del 52% y para razonamiento cuantitativo una media de precision del 80%.

109



RECOMENDACIONES

Para proximas investigaciones, dando continuidad a este proyecto, se recomienda hacer
profundizacion en el estudio de la competencia de lectura critica, estructurando la informacion a
partir del afio 2017 en adelante, para aplicar técnicas de mineria de datos y obtener resultados que
permitan definir acciones encaminadas a la mejora de los resultados obtenidos por parte de los
estudiantes.

Se recomienda continuar el estudio con bases de datos SABER 11 como SABER PRO a partir del
afio 2019 en adelante, para que se realicen comparaciones con los resultados de este proyecto y se
haga un analisis en base a las variables socioecondmicas y si estas varian en cuanto a la generacion
de valor agregado en la Universidad de Narifio.
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