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Resumen
Las implicaciones del rendimiento consistentemente bajo de los bachilleres

colombianos a través de los ultimos afos tienen como consecuencia dificultades
en asegurar su éxito al acceder a la educacion superior, asi como un impacto
negativo en las oportunidades laborales para estos jovenes y, consecuentemente,
una menor calidad de vida a largo plazo en el contexto del mercado laboral, que
es cada vez mas competitivo. Las causas detras de este fendmeno son
numerosas Yy variadas, abarcando variables sociales, demograficas o econémicas,
dificultando la posibilidad de disefar un plan de accién efectivo que intervenga los

factores decisivos del sistema educativo que han resultado en este desenlace.

Segun datos del CEINFES, el bajo rendimiento de los estudiantes en las pruebas
Saber 11° desde el 2016 y el aumento importante en la abstencion en la
presentacion de la prueba para el 2020 concluyen que el desempeno en las
pruebas Saber 11° cayo en los ultimos 5 afios (Lesmes Martinez et al., 2021). La
Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econdmico (OCDE) menciona
que Colombia es un pais con serias deficiencias en su sistema educativo y sus
resultados han estado por debajo del promedio de la OCDE, segun las ultimas

pruebas PISA (Rey Angel & Gobernador de Cundinamarca, 2016).

En Cundinamarca, entre el 2017 y el 2020, mas del 50% de las instituciones
educativas departamentales (IED) oficiales de los municipios no certificados se

clasificaron en las categorias de resultados mas bajos y se identificé un aumento



de 18.7% en el numero de instituciones que ingresaron a esta clasificacion.
Igualmente, hubo una disminucién de 9.1% en el numero de IED categorizadas en
los resultados mas destacados para 2020 (Departamento de Cundinamarca et al.,

2021).

El objetivo de este analisis se centra en investigar e implementar modelos de
mineria de datos, empleando algoritmos de aprendizaje supervisados y no
supervisados, que permitan examinar los resultados de los estudiantes de
Cundinamarca entre los afios 2017 y 2021 en las pruebas Saber 11° reportadas
por el Instituto Colombiano para la Evaluacién de la Educaciéon (ICFES). De esta
manera, se identifican los principales determinantes asociados al entorno
académico, social, econdmico y demografico que estén relacionados con el

desempeno del estudiante en las pruebas Saber 11°.



Abstract

The implications of the consistently low performance of Colombian high school
graduates over the last few years have resulted in difficulties in ensuring their
success in accessing higher education, as well as a negative impact on job
opportunities for these young people and, consequently, a lower quality of life in
the long term in the context of an increasingly competitive labor market. The
causes behind this phenomenon are numerous and varied, encompassing social,
demographic, or economic variables, making it difficult to design an effective action
plan to intervene in the decisive factors of the educational system that have

resulted in this outcome.

The low performance of students in the Saber 11° tests since 2016 and the
significant increase in abstention in taking the test by 2020, according to data from
CEINFES, conclude that performance in the Saber 11° tests fell in the last 5 years
(Lesmes Martinez et al., 2021). The Organization for Economic Cooperation and
Development (OECD) mentions that Colombia is a country with serious
deficiencies in its education system and its results have been below the OECD
average according to the latest PISA tests (Rey Angel & Governor of

Cundinamarca, 2016).

In Cundinamarca, between 2017 and 2020, more than 50% of the official
departmental educational institutions (IEDs) of the non-certified municipalities were

classified in the lowest result categories, an increase of 18.7% was identified in the



institutions that entered this classification. Likewise, there was a 9.1% decrease in
the number of IEDs categorized in the most outstanding results by 2020

(Department of Cundinamarca et al., 2021).

The objective of this analysis focuses on investigating and implementing data
mining models, employing supervised and unsupervised learning algorithms, that
allow examining the results of Cundinamarca students between 2017 and 2021,
contained in the Saber 11° tests reported by the Colombian Institute for the
Evaluation of Education (ICFES). In this way, we identify the main determinants
associated with the academic, social, economic and demographic environment that

are related to student performance on the Saber 11° tests.
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1 Introduccion

1.1 Problematica (Justificacion)

El Instituto Colombiano para Evaluacion de la Educacion (Icfes) evalua la calidad
de los servicios educativos de diferentes niveles en Colombia a través de
examenes estandarizados, cuyo contenido tematico esta definido por el Ministerio
de Educacion Nacional (MEN). El Icfes ha construido un mecanismo de evaluacion
conocido como el Sistema Nacional de Evaluacion Externa Estandarizada (SNEE)
basado en la evaluacion de las mismas competencias para algunas areas en
todos los niveles educativos (competencias genéricas), esto con el fin de lograr
que los resultados sean comparables entre los diferentes niveles de educacion

(Calderon Garcia & Pifieros Rivera, 2020).

A partir de los planes de estudio disefados por el MEN, se establecen los
estandares minimos de calidad con los que se espera que se eduquen los
alumnos en las aulas de clases y se fijan las expectativas de lo que deberian
aprender durante el curso de su educacién primaria y secundaria. El Icfes ha
disefado la prueba Saber 11° de acuerdo con estos planes para evaluar las
competencias que los estudiantes deberian haber adquirido durante su formacion

basica.(ICFES, 2022)
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La prueba de Estado Saber 11° debe ser tomada por los estudiantes que se
encuentren a puertas de finalizar el undécimo grado para obtener resultados
oficiales de la culminacién de su educacion media y que, a su vez, les permitira
ingresar a la educacion superior. Alternativamente, el examen también puede ser
tomado por cualquiera que haya obtenido su titulo de bachiller o haya aprobado un

programa de validacion del bachillerato.

La estructura del examen se compone de 5 pruebas que incluyen: Lectura critica,
Matematicas, Sociales y Ciudadanas, Ciencias Naturales e Inglés. Adicionalmente,
el examen incluye un cuestionario socioeconémico que incluye preguntas de
selecciéon multiple que se responden en la misma hoja de respuestas, pero no se
califican. Este cuestionario busca obtener informacién adicional sobre los
estudiantes que ayuden a dar razén de los resultados desde las caracteristicas del
nucleo familiar, caracteristicas del hogar y otras caracteristicas de la familia del

estudiante.

Los resultados de los ultimos cinco afos de las pruebas Saber 11, reflejan un
retroceso en los indicadores de las pruebas de Estado de aproximadamente 6.1
puntos porcentuales. Aunque el desempeio de los colegios privados sigue siendo
mejor que el de los oficiales, aun quedan por verse los efectos de la pandemia en
la educacion en proximos afos. El informe del Observatorio de Realidades
Educativas (ORE) reveld que, en 2016, el 24.9% de los estudiantes logré un buen

desempefio en las 4 competencias evaluadas (matematicas, lectura critica,
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ciencias naturales y sociales y ciudadanas) frente al 18.8% alcanzado en el 2020
por los mas de 500 mil estudiantes que presentaron la prueba ese afio, de este
18.8% solo un 1,1% de los estudiantes fueron catalogados por el Icfes como
optimos en todas las competencias. Por otro lado, el porcentaje promedio de
estudiantes que no ha logrado el desarrollo adecuado de ninguna de las
competencias entre el 2016 y el 2020 es de 33%. Ante esta realidad, unicamente 2
de cada 10 estudiantes logran desarrollar las competencias evaluadas por el Icfes

(Ruiz, 2021).

En otra encuesta realizada por el Centro de Investigacion, Innovacién y Desarrollo
Tecnoldgico Orientado a la Gestion Académica — CEINFES, mas de la mitad
(56%) de los estudiantes consultados aseguran no estar preparados para
presentar las pruebas Saber 11. Dicho estudio pregunté cuales son las materias
en los que creen tener mayores falencias: el 39,4% sefal6 matematicas, seguida
de inglés con un 19,6%, Ciencias Naturales con un 18,8%, Lectura Critica con el
12,3% y Ciencias Sociales con el 9,9 %. La encuesta incluyd estudiantes de
colegios publicos en el 63.4% y colegios privados 36.6% y evidencia un bajon
recurrente desde el 2016 en los resultados de las competencias basicas, siendo
cada vez menos las personas que obtienen puntajes satisfactorios con un
promedio nacional que paso de 260 puntos en el 2016 a 250 puntos en el 2020
(de 500 puntos posibles). Estos resultados son preocupantes si se tiene en cuenta

que el 74% de los estudiantes que participaron en la encuesta considera que la
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prueba es determinante para ingresar a la educacion superior (Grupo Ceinfes,

2021).

En el ambito internacional Colombia no tiene mejores resultados. De acuerdo con
las pruebas PISA, en el 2018 los estudiantes de Colombia obtuvieron un
rendimiento menor que la media de la OCDE en lectura, matematicas y ciencias;
cerca de 50% de los estudiantes alcanzaron por lo menos el Nivel 2 de
competencia en lectura y ciencias, 35% alcanzaron por lo menos el mismo nivel de
competencia en matematicas, y casi 40% tuvieron un bajo nivel de logro en las

tres materias (Markus, 2019).

Figura 1 Tendencias de rendimiento en lectura, matematicas y ciencias
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Fuente: (Markus, 2019)
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Situacion para Cundinamarca

El departamento de Cundinamarca esta dividido en 15 provincias y 116 municipios
de los cuales 108 son municipios no certificados. De acuerdo con el articulo 20 de
la Ley 715 de 2001, un departamento es el conjunto de municipios que contiene
un departamento dado, tanto certificados como no certificados, entendiéndose
como municipio certificado a aquellos que cumplen con la capacidad técnica,
administrativa y financiera para administrar de manera auténoma el sistema
educativo en su territorio; para el caso de los municipios que no sean certificados,
la prestacién del servicio publico de educacidon recae directamente sobre el

departamento de origen.

La secretaria de Educacion de Cundinamarca administra los 108 municipios no
certificados, los cuales cuentan con una poblacion cercana a 1.650.000 habitantes
segun el DANE, en donde el 33.5% es rural y 66.5% es urbana y en donde es
importante destacar que, de los 108 municipios, 95 de ellos se consideran
netamente rurales; siendo esta una variable por considerar en este tipo de analisis
para la planeacion, organizacion y administracion del servicio educativo. Los 108
municipios no certificados cuentan con 275 IED (Instituciones Educativas
Departamentales), de las cuales 140 estan en zona urbana y 135 en zona rural,
que prestan el servicio educativo a mas de 228.000 estudiantes (Gobernacion de

Cundinamarca, 2020)
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De acuerdo con los resultados de los estudiantes que presentaron las pruebas
Saber 11 de las IED, éstas se clasifican en cinco categorias (A+, A, B, C, D); en
donde la categoria A+ corresponde a los establecimientos con los resultados mas
destacados, mientras que la categoria D a los que obtienen los mas bajos
resultados. Para el departamento, el panorama para el desempenfo en las pruebas
Saber 11 no es diferente a la tendencia nacional; para el 2020, se observa que la
mayoria de las instituciones educativas oficiales de los 108 municipios no
certificados ubicados en la categoria inferiores C y D pasaron de un 35.81% en el
2017 a 54.52% en el 2020, con el agravante que las instituciones en las categorias
superiores A+ y A viene disminuyendo, pasando de un 15.88% en el 2017 a un
6.69% en el 2020. Segun el Banco Mundial, esto pudo ser resultado de la crisis

sanitaria generada por el COVID-19 (Secretaria de Educacion, 2021).

Al analizar otros posibles factores que puedan dar cuenta de cualquier fluctuacion
en el rendimiento en las pruebas Saber 11, a nivel nacional o departamental,
cobran importancia las variables socioecondémicas y familiares que se recolectan a
través del cuestionario socioeconémico. Para las pruebas Saber 11 del 2021, el
Icfes reportdé que hay una diferencia de 34 puntos en el puntaje global entre los
estudiantes que tienen acceso a internet y los que no; igualmente, concluyeron
que el 76% de los estudiantes que dedican mas de 2 horas al dia a la lectura
tuvieron el desempeno mas alto en la competencia de Lectura critica (Ministerio de

Educacién Nacional, 2022).
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Si bien los datos provistos por el Icfes son relevantes y sugieren que existen
algunos factores determinantes para el éxito educativo, adicionales al servicio
educativo en si, se requiere un analisis mucho mas profundo que pueda identificar
la totalidad de variables influyentes y la proporcién en la que impactan el
desempeno en la prueba Saber 11. Adicionalmente, es importante poder priorizar
intervenciones sobre aquellos factores que pueden modificarse a corto plazo y que
tienen mayor probabilidad de cambiar el desempefio escolar de los estudiantes.
De lograr la extraccién, analisis y presentacién de estos datos ante las entidades
estatales competentes, se generaria una nueva herramienta para el disefio y
ejecucion de politicas publicas que optimicen los recursos de las entidades
territoriales para intervenir la tendencia al decremento en el desempefio de los
bachilleres en las pruebas Saber 11. Esto, teniendo en cuenta que el acceso al
servicio publico educativo, la permanencia en él y la garantia de la calidad de la
educacion en Colombia son responsabilidad de la nacion, los departamentos y los
municipios (articulo 4° de la Ley 115 de 1994 o Ley General de Educacion).

(Montes & Galvis, 2017)

Esta investigacion académica recoge los datos abiertos, generados por el Instituto
Colombiano para la Evaluacion de la Educacion ICFES, asociados a los resultados
de las pruebas Saber 11 entre los afos 2015 al 2021 de los 108 municipios no
certificados del Departamento de Cundinamarca, evaluando las diferentes

variables escolares y socioecondmicas para identificar su relacién con los
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resultados obtenidos. En la investigacion, se aplicaron técnicas de analisis de
datos que permitieron identificar posibles comportamientos que estén originando el

continuo descenso de la calidad en la educacion del departamento.

El objetivo de este documento es aportar informaciéon relevante que permita
evaluar la cobertura y calidad educativas, generando estrategias a nivel municipio,
como primer responsable del préstamo del servicio publico de educacién segun la
Constitucion Politica de 1991. Este trabajo de investigacion responde a la
pregunta: ¢Cuales son los factores socioecondmicos y académicos que se
correlacionan con los resultados de las pruebas Saber 11 en los ultimos 5 afios y
que impactan la calidad del sistema educativo en los municipios no certificados de
Cundinamarca, a partir del uso de técnicas de analisis de datos sobre fuentes de

datos abiertas?

1.2 Objetivos y pregunta de investigacion

El objetivo general de este trabajo es identificar los factores socioecondémicos vy
académicos que se correlacionan con los resultados de las pruebas Saber 11 en
los ultimos 5 afios y que impactan la calidad del sistema educativo en los
municipios no certificados de Cundinamarca, a partir del uso de técnicas de

analisis de datos sobre fuentes de datos abiertas.
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Para el desarrollo del objetivo general se proponen los siguientes objetivos

especificos:

1. ldentificar las fases de un modelo analitico de datos para la prediccion de
los puntajes globales de la prueba Saber 11° a partir de los factores
identificados en el cuestionario socioecondmico de la misma prueba.

2. Seleccionar las fuentes de datos apropiadas para la extraccion de datos
relevantes en la caracterizacibn de los factores socioeconémicos y
académicos recolectados en las pruebas Saber 11° entre los afos 2017 y
2021.

3. Estimar el impacto de diferentes métodos de limpieza de datos (imputacién
de datos o eliminacién de valores faltantes) en la eficiencia de los modelos
de prediccién del puntaje global de la prueba Saber 11° a partir de los
factores estipulados en el cuestionario socioecondmico de la misma prueba.

4. Evaluar la correlacién de cada variable socioeconémica estipulada por el
cuestionario socioeconémico de las pruebas Saber 11° y el puntaje global
de la prueba Saber 11° utilizando diferentes algoritmos de aprendizaje de
maquinas no supervisados para reduccion de dimensionalidad
(correlaciones entre variables, analisis factorial de datos mixtos y
BORUTA).

5. Aplicar modelos de prediccién basados en algoritmos supervisados de

aprendizaje de maquinas (arboles de decision, bosque aleatorio y regresion
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logistica) a partir de las variables socioeconémicas que se correlacionaron
con el puntaje global de la prueba Saber 11, para dos escenarios con
métodos de limpieza de datos diferentes (por imputacién de datos o

eliminacion de valores faltantes).

Este trabajo responde a la pregunta de investigacion: ;Cudles son los factores
socioecondmicos y académicos que se correlacionan con los resultados de las
pruebas Saber 11 en los ultimos 5 afios y que impactan la calidad del sistema
educativo en los municipios no certificados de Cundinamarca, a partir del uso de

técnicas de analisis de datos sobre fuentes de datos abiertas?

1.3 Metodologia

Para desarrollar la pregunta de investigacion y los objetivos planteados, se
propuso una metodologia de multiples fases definidas a partir de la metodologia
CRISP-DM (Gironés et al., 2017), a saber: la primera fase es la revision
conceptual sobre la situacion de evaluacidn estandarizada de la educacion
secundaria en Colombia a partir de la prueba Saber 11° disefiada por el ICFES. La
segunda fase es la seleccion de fuentes de datos abiertos para obtener los
registros correspondientes al cuestionario socioecondmico de la prueba para los
afios 2017 a 2021; a partir de esta seleccion la tercera fase involucra la limpieza
de los datos por dos métodos y una vez se realiza la limpieza, se pasa a la

seleccion de variables socioecondmicas relevantes a partir de los resultados de
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algoritmos de reduccion de dimensionalidad para estimacion del nivel de
correlacién de cada una con el puntaje global de la prueba Saber 11. La siguiente
fase esta asociada al disefio de los modelos, a partir de algoritmos supervisados
de aprendizaje de maquinas, con las variables relevantes previamente
seleccionadas. Finalmente, la ultima fase estda asociada al analisis de los
resultados tomando el desempefio escolar general y en las pruebas Saber 11°
como un proceso multicausal respaldado con la elaboracion del presente

documento para la presentacion y visualizacion de los resultados.

En la primera fase, correspondiente al “Entendimiento del negocio”, se analizé la
informacion que recopild el Instituto Colombiano para la Evaluacién de la
Educaciéon Superior (ICFES) de las pruebas que se realizan por afo entre los afios
2017 y 2021. También se hizo una revision del estado del arte cubriendo la
informacion disponible sobre los retos para la educacién basica y secundaria en
Colombia y América latina y la evolucion en las mediciones estandarizadas de la
educacion especificamente para Colombia, incluyendo el impacto de la pandemia
por COVID-19 en la educacién escolar. A partir de esta busqueda amplia, se
detectd la situacion problema del declive consistente en los resultados de la
prueba Saber 11° desde el afio 2014 y se formuld la pregunta de investigacion

para abordar la problematica.

En la fase “Comprension de los datos”, se analizaron y normalizaron las fuentes

de datos, identificando las variables cuantitativas y cualitativas de los datos
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correspondientes a las variables socioecondmicas del cuestionario
socioecondmico de la prueba Saber 11°. En la fase “Preparacion de los datos” se
limpiaron, unificaron, transformaron variables, se imputaron los valores nulos, se
eliminaron valores atipicos y se hizo una seleccion de variables socioeconémicas
en el cuestionario socioecondmico (reduccion de dimensionalidad) en busca de

todos los factores que pueden influir en la calidad educativa del departamento.

Desde esta fase, y en las siguientes, el proceso de analisis se torné bidireccional;
es decir, consistia en retornar a la etapa anterior y ajustar los datos y los modelos
en caso de que los resultados no cumplieran con el objetivo del proyecto. En la
fase “Modelado”, se disefiaron y probaron modelos de clasificacion de datos para
hacer finalmente una prediccion de la variable puntaje global de la Prueba Saber

11 de acuerdo con las variables socioecondmicas seleccionadas.

En la fase de “Evaluaciéon y despliegue del modelo”, se prob6é el modelo
seleccionado, con varios grupos de datos en donde se midié la confiabilidad y
certeza de la prediccion, para finalmente concluir sobre los resultados que arrojan
las diferentes corridas del modelo analitico y que permitan estructurar la
informacion para utilizaciéon del usuario final y poder influir en la toma de
decisiones de politicas publicas, que para efectos de este proyecto corresponderia

con la Gobernacién de Cundinamarca.
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1.4 Estructura del documento
El documento se organiz6 de la siguiente manera:

En Capitulo 1, describe el problema, define los objetivos, la metodologia de

minado y la pregunta a responder de la investigacion.

En el Capitulo 2, se encuentra el marco tedrico y referencial en los que se

fundamento el desarrollo de la investigacion.

En el Capitulo 3, se describe como se realizé6 el analisis del problema, la

recoleccion, preparacion, limpieza, transformacion y modelado de los datos.

En el Capitulo 4, se presentan los resultados de los modelos de seleccion de

variables y clasificacion de acuerdo con la variable de desemperfio.

En el Capitulo 5, se presentan las conclusiones y alternativas de posibles trabajos

futuros.
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2 Marco teorico o estado del arte

El desarrollo de este proyecto aborda una metodologia que se desarrollé por fases
y toma diferentes elementos para la extraccion, limpieza y analisis de los datos. A
continuacioén, se presentara el estado del arte relevante para la ejecucion de las

diferentes fases del proyecto, resaltando su articulacién con la ejecucién de este.

2.1 La mineria de datos
La mineria de datos se utiliza en esta investigacion para lograr dos objetivos

principales para la gobernacion de Cundinamarca; uno es construir modelos para
predecir los valores numéricos para la variable objetivo o dependiente. Sin
embargo, otro objetivo en esta investigacion es identificar y entender las posibles
relaciones existentes entre las demas variables o variables independientes con la
variable objetivo. De aqui que, se hace necesario que la mineria de datos sea
aplicada a través de una metodologia que incluya etapas de analisis y
entendimiento del problema que se va a tratar, asi como la eleccion de las
técnicas apropiadas para obtener informacién de valor, tratada y aprovechable a
través de la identificacion de patrones, tendencias y elementos relevantes en los

datos (Microsoft, 2019).
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2.2 Técnicas y conceptos utilizados durante el proceso de
minado
La mineria de datos incluye procesos nada triviales como la preparacion, limpieza,

integracion, transformacion y modelado de datos. En esta investigacion, durante el
proceso de recoleccion de datos y extraccidon de informacion util se utilizaron
técnicas estadisticas en analisis estadistico para entender la distribucion de
variables tales como: la mediana, media aritmética, la varianza, la desviacion
estandar, la distribucion normal sobre las variables que reflejan el desempefio de
los estudiantes. Esto se realizé con el objetivo de identificar el grado de dispersion

de los datos.

En la fase de preprocesamiento y limpieza de datos se utilizaron técnicas para
identificar redundancia de registros, redundancia de variables, valores faltantes
(tipos de datos faltantes) y valores atipicos. En la deteccidon de valores atipicos y
en los algoritmos de agrupacion en clusteres (modelos no supervisados) se
utilizan las distancias de similitud que cuantifican la semejanza o cercania entre

dos objetos estadisticos.

Adicionalmente, en esta fase (preprocesamiento) se identificaron y clasificaron los
tipos de variables o atributos (cuantitativas o cualitativas), de esta clasificacion se
identifican los atributos numéricos (continuos o discretos) y categéricos (nominal u
ordinal). Al estudiar el numero de registros y los diferentes tipos de atributos se

identificd la variable objeto del estudio o variable dependiente (desempefio del
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estudiante) y las variables independientes, definidas como las que tienen razones

potenciales de variacion y afectan el comportamiento de la variable dependiente.

Como ya se menciond, el objetivo de esta investigacién es la seleccion de
variables que son determinantes en el desempeno estudiantil en las pruebas
Saber 11, en donde los conjuntos de datos de estas pruebas tienen en promedio
83 variables desde el 2016 hasta el 2021; para este numero de variables es util
reducirlas con un algoritmo no supervisado (sin variable objetivo) antes de ejecutar
algoritmos supervisados (con variable objetivo). Con este objetivo, se utilizaron
estrategias para reducir los datos, utilizando una técnica llamada “la reduccion de
dimensionalidad” que permite eliminar las variables que no son relevantes en el
analisis del desempeno estudiantil, reducir la complejidad del modelo predictivo y
aumentar su desempeno. Para estos datos, al ser mixtos (categoricos y
numeéricos), se debe aplicar una técnica de analisis multivariante llamada FAMD
(Analisis factorial de datos mixtos), la cual analiza la similitud entre variables

conservando su naturaleza.

En los modelos predictivos o supervisados se utilizaron algoritmos de clasificacién
utilizando la variable objetivo (desempefio del estudiante / categérica), se corrieron
modelos con Random Forest 0 “Bosques Aleatorios” en espanol, predicciones con
regresiones logisticas y GBM (Gradient Boosting Machine), con el objetivo de
predecir el desempefio del estudiante dentro los tres niveles definidos en la

variable objetivo (ESTU_DESEMPENO).
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Todas estas técnicas y conceptos se describen en las siguientes secciones de

este documento.

2.3 Mineria de datos para la educaciéon (EDM)
Es una disciplina emergente que tiene como objetivo mejorar los resultados del

aprendizaje mediante el uso de la mineria de datos. Desarrollando métodos que
ayudan a predecir el conocimiento de los estudiantes, la desercion y el cubrimiento
escolar. Con las técnicas de mineria de datos, una base de conocimiento explicito,
habilidades analiticas y conocimiento del dominio se pueden descubrir tendencias
y patrones ocultos. Estas tendencias y patrones forman los modelos predictivos
que permiten ayudar a las organizaciones a descubrir informacion util y luego guiar

la toma de decisiones. (Cheng, 2017)

2.4 Metodologia CRISP-DM
La metodologia CRISP-DM es un proceso estandar de la industria para la mineria

de datos que desarrollé un modelo de seis fases; describe naturalmente el ciclo de
vida del analisis de datos y esta basado en la practica y experiencia real del
analista de datos. Es como el mapa de ruta que permite planear, ejecutar, verificar
y aprender de los modelos desarrollados para estos analisis de datos, aplicando
estrategias de calidad total (ciclo PHVA) y la vision de un proyecto de mineria de
datos como una secuencia de fases. Es importante mencionar que la revision y el
orden de ejecucion de las fases es un aspecto clave en el desarrollo de un

proyecto de calidad. Todas las fases son importantes y, al ignorar esto, se

31



terminan concentrando demasiados recursos al final del proyecto, por no haber

hecho las cosas bien en las fases iniciales. (Gironés et al., 2017)

El modelo en sus seis fases secuenciales incluye tareas genéricas y especificas,
que se interrelacionan y se ejecutan en un ciclo iterativo, hasta lograr el objetivo
planeado y van a permitir dar respuesta a las siguientes preguntas (Gironés et al.,

2017):

1. Entendimiento del negocio ;Qué necesita el negocio?

2. Comprension de datos ;Qué datos tenemos/necesitamos? ;Estan
limpios?

3. Preparacién de datos ; Como organizamos los datos para el modelado?

4. Modelado ;Qué técnicas de modelado debemos aplicar?

5. Evaluaciéon ;Qué modelo cumple mejor con los objetivos de negocio?

6. Despliegue ;Como acceden las partes interesadas a los resultados?

La metodologia CRISP-DM naci6 en el seno de dos empresas, DaimlerChrysler y
SPSS en 1999, desde entonces se convirtio en la metodologia mas comun para
proyectos de mineria de datos, analitica y ciencia de datos (Data Science Process

Alliance, 2020).

A continuacion, se explican cada una de las fases:
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2.4.1 Entendimiento del negocio
Esta fase se centra en la compresion de los objetivos y requisitos del analisis de

datos, identificando las metas finales y los criterios de éxito desde una perspectiva
de su utilidad para el negocio y las técnicas de la mineria de datos, para lograr un
plan de proyecto que contemple tecnologias y herramientas que incluya planes
detallados por cada fase del proyecto. En esta fase, se realizan las actividades
necesarias para abordar y apropiarse del conocimiento del problema objeto de
estudio, que permiten determinar el punto de partida respecto a los objetivos, la
disponibilidad de los recursos, incluyendo riesgos, contingencias y lograr un

analisis costo-beneficio.

2.4.2 Comprension de los datos
Corresponde al acercamiento inicial y familiarizacion de los datos, identificar su

origen, la cantidad, la estructura, propiedades, clasificacion, identificar los
problemas de calidad, obtener conocimiento preliminar sobre los datos y descubrir
las relaciones mas evidentes que permitan definir las primeras hipdtesis. De esta
etapa de exploracidén, descripcion, reconocimiento, relacion entre los datos y
verificacion depende en gran parte que se cuente con un insumo favorable para la

ejecucion de las siguientes etapas.

2.4.3 Preparacion de los datos
Del resultado de la etapa anterior, se inicia la preparaciéon de los datos para la

aplicacién del modelo o técnica de mineria de datos que se vaya a implementar.
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Una regla general comun menciona que entre el 60% y el 80% del proyecto es la
preparacion de datos (Dataversity, 2016). La definicion de los datos se hara a
través del uso de técnicas estadisticas, analisis de tablas, seleccion de
propiedades y atributos, limpieza y transformacion de datos. Es importante
considerar también las posibles afectaciones o riesgos de acuerdo con la calidad
de los datos, identificar las fuentes de origen relevantes. La finalidad de esta etapa
es consolidar los datos orientados en los objetivos definidos en la fase de

entendimiento de negocio.

2.4.4 Modelado
Esta fase esta orientada a la seleccion, aplicacién, prueba y evaluacién de

técnicas de modelado que respondan a los objetivos establecidos. Se seleccionan
las técnicas de modelado y se determinan qué algoritmos probar. Algunos de los
criterios a considerar para la eleccion del modelo, es que sea acorde al problema;
que cumpla con los requisitos del problema y que cuente con los datos
apropiados. Dependiendo de la técnica a usar, puede que sea necesario regresar
a las fases anteriores para ajustar y dividir los datos en conjuntos de
entrenamiento y pruebas. En la etapa de modelado se debe determinar el plan de
monitoreo y calidad; generalmente se generan varios modelos que compiten entre
si y se deben interpretar los resultados en funcién del conocimiento del dominio y
los criterios de éxito definidos y el disefio de la prueba, en caso de presentarse

desviaciones se deben realizar las correcciones que respondan de manera
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positiva a los objetivos planteados. En esta fase, se sugiere iniciar un proceso de
iteracion que incluya la construccion y evaluacion de los modelos hasta que se

considere que se ha encontrado el mejor modelo.

2.4.5 Evaluacién del Modelo
Durante esta etapa, se realiza la evaluacion del modelo seleccionado frente a los

criterios establecidos en la definicibn de los objetivos. Se revisan las tareas
ejecutadas en la construccion del modelo, asi como la posible ocurrencia de fallas,
;se paso algo por alto?, ¢Se ejecutaron correctamente todos los pasos?, de la
correcta evaluacion depende la efectividad en el despliegue y el evitar los
reprocesos. Asi mismo en esta etapa se establece si se generaron conocimientos
aun sin estar contemplados dentro de los planteamientos iniciales. Finalmente se
definen los pasos a seguir dependiendo de los resultados, es decir si se retoman
las fases anteriores, se abren nuevas lineas de trabajo con base a los

descubrimientos obtenidos o si se continua la etapa de despliegue.

2.4.6 Despliegue
Esta es la ultima etapa del modelo CRISP-DM; busca transformar el conocimiento

obtenido en insumo real y valioso para la toma de acciones, de acuerdo con la
situacion identificada y los objetivos planteados en la fase de compresion del
negocio. Es recomendable realizar una retrospectiva del proyecto sobre lo que
salié bien y lo que podria haber salido mejor y como mejorarlo en un futuro. La

implementacion de los resultados debe ser divulgada a los grupos de interés de

35



una manera entendible, un modelo no es particularmente util a menos que se
pueda acceder a sus resultados. Debe contar también con un plan de
implementacion, monitoreo, mantenimiento y medicion durante la fase operativa
del modelo, que permita identificar lecciones aprendidas y acciones de mejora,

derivadas de la evaluacion de todos los procesos realizados. (Gironés et al., 2017)

2.5 La estadistica
El origen de la palabra Estadistica proviene del vocablo “Estado”, pues adicional a

la funcidn de ejercer y administra el poder politico; el estado era responsable de
establecer registros de poblacion, nacimientos, defunciones, impuestos, cosechas
etc. Desde el establecimiento de las sociedades humanas organizadas ha existido

la necesidad de tener datos sobre la poblacion.

“Estadistica: Es la ciencia que se encarga de la recoleccion, ordenamiento,
representacion, analisis e interpretacion de datos generados en una investigacion
sobre hechos, individuos o grupos de estos, para deducir de ello conclusiones

precisas o estimaciones futuras” (Salazar & del Castillo Santiago G, 2018).

2.5.1 Analisis estadistico
El proceso estadistico observa los datos y trata de analizarlos, con el fin de

obtener explicaciones y predicciones sobre los fendmenos observados; por este
motivo la mineria de datos utiliza muchos conceptos que provienen de este campo

del conocimiento. La estadistica por su transversalidad comparte con la mineria de
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datos métodos como el muestreo, la exploracion de datos, la inferencia estadistica

y la busqueda de patrones.

En este estudio se van a examinar varios conceptos estadisticos y matematicos
que son utiles en cualquier proceso de andlisis de datos que utiliza algoritmos de

mineria de datos. (Martin, 2012, p. 73)

2.5.2 Estadistica muestral
Es la actividad de tomar una parte (muestra) de un set datos o poblacion de

acuerdo con un plan (muestreo), para obtener conclusiones resultado de un

analisis que se puedan extender al total de la poblacion de origen.

En la estadistica, los datos son el resultado de las diferentes observaciones que
se pueden hacer sobre una variable. Las observaciones como el mayor valor, el
menor valor o los valores con mayor o menor frecuencia en un set de datos son
propiedades de los valores que permiten definir la distribucién de una variable. Es
de especial interés en la estadistica la zona central de una distribucién y es alli
donde aparecen las estimaciones mas comunes: la mediana y la media aritmética,

que miden en centro de una distribucion, pero de manera distinta.

e La mediana: es el valor central de una distribucion Me=xn+1)/2 ,
donde nes el numero total de observaciones.
e La media aritmética: es su valor medio expresado como

x=1/n) (i=D"nx_
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La media por si sola no es suficiente para describir la distribuciéon de una variable,
por eso es conveniente acompafarla de la varianza, en donde entre menor sea la
varianza indica que el set de datos es compacto y en consecuencia la media para
este caso si es representativa. La varianza y la desviacion estandar son medidas
de dispersion de los datos, la dispersion se refiere a que si todos los valores de un
set de datos son iguales no hay dispersidén, en caso contrario hay dispersion.
Estas medidas de dispersion son muy sensibles a los valores atipicos, que no son
mas que los valores que se alejan mucho de la media, por eso es recomendable
hacer un tratamiento previo de estos valores atipicos (Outliers). (Martin, 2012, p.

73)

2.5.3 La varianza
Esta medida de una variable, entendida como la suma de los cuadrados de las

diferencias entre cada valor y la media aritmética, mide la dispersion de los datos
de la muestra (x_1,x_2,x_(3,...) x_n) respecto a la media (x), todo dividido entre
el numero total de observaciones menos 1. Esta dispersién es grande o pequena,
dependiendo de que tan cerca estan los valores a la media. La varianza es la

desviacion estandar elevada al cuadrado.

S2=Q_(>(i=1D)"NExi—-x)"2)/(n—-1)

Figura 2 Calculo de la varianza
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Fuente: Elaboracion propia

2.5.4 La desviacion estandar
Contrario a la varianza, la desviacion estandar es simplemente la raiz cuadrada de

la varianza, también retorna una medida de dispersion alrededor de la media, pero
en la misma escala o unidades de la variable muestreada. Mientras mayor sea la

desviacién estandar, mayor es la dispersion de los datos.

s =V(s"2)

El valor de la aplicacién de la desviacion estandar como medida de dispersion,
radica en que la mayoria de las desviaciones con respecto a la media, estan
dentro de un éarea o intervalo igual a una o dos veces la desviacion estandar, es
decir,

(X —s,x+s)o(x —2s,x +2s).(Gironés et al., 2017)
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2.5.5 Distribucion normal

Se dice que algo es normal cuando se encuentra en su estado natural, al estudiar
las caracteristicas de una poblacion es necesario conocer si los valores

observados son normales o los esperados. Generalmente lo normal se ubica cerca

del valor medio.

Cuando un set de datos tiene una distribucion “normal”, el 68.26% de las
observaciones de la distribucién estan a menos de una desviacién estandar de la
media y en donde el 95.45% de los datos tienen observaciones que estan a
menos de dos desviaciones estandar de la media. En general, casi el 100% de las

observaciones se encuentra a menos de 3 desviaciones estandar de la media

99.73%. (Martin, 2012, p. 73)

Figura 3 Distribucion normal
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2.5.6 Valores atipicos (Outliers)
Son valores diferentes de los demas valores en un set de datos, son raros,

distintos, son excepcionalmente lejanos del centro o de la caracteristica principal
de los datos. Los valores atipicos son importantes por su efecto en la media, no
hay una regla para identificar los valores atipicos y es donde un experto en el
dominio de los datos debe analizar los datos sin procesar para definir si es un
valor atipico o no. Algunos libros definen los valores atipicos todos aquellos que
son mayores 1.5 veces el valor del rango intercuartil que es la distancia entre el
primer y tercer cuartiles(Q3-Q1); en donde un cuartil es una medida percentil que

divide el total de 100% en cuatro partes iguales 25%,50%,75% y 100%.

Incluso con una comprensién profunda de los datos los valores atipicos pueden
ser dificiles de definir. Se debe tener mucho cuidado de no quitar o cambiar
valores apresuradamente especialmente si el tamano de la muestra es pequefio

(Kuhn & Johnson, 2013).

Los valores atipicos pueden tener muchas causas tales como (Jason Brownlee,

2020):

e Error de medida o entrada de datos.
e Problema del proceso.
e Corrupcion de datos.

e Verdadera observacion atipica.
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2.6 Métricas de distancias o similitud
La medida de similitud en un contexto de mineria de datos es una distancia con

dimensiones que representan caracteristicas de los objetos. Si la distancia es
pequefia, dos objetos son muy similares mientras que si la distancia es grande
observaremos un bajo grado de similitud. Estas métricas de distancia se utilizan
tanto en el aprendizaje supervisado como en el no supervisado generalmente para

calcular la similitud entre los puntos de datos.

La mayoria de los enfoques de agrupacion, utilizan medidas de distancia para
evaluar las similitudes o diferencias entre un par de objetos; las medidas de

distancia mas populares utilizadas son:

2.6.1 Distancia euclidiana
La distancia euclidiana se considera la métrica tradicional para problemas de

geometria. Puede explicarse simplemente como la distancia ordinaria entre dos
puntos. Calcula matematicamente la raiz de las diferencias al cuadrado entre las
coordenadas entre dos objetos, es una de las distancias mas utilizadas con
atributos numeéricos. Uno de los problemas de esta técnica es que no tiene en
cuenta las diferentes unidades de medida de las variables(Geeks for Geeks,

2020).

d = ((r, —y1)? + (xz — y2)2) 72 d(x,y) =
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Donde m = numero de dimensiones y x_1,y_1 los puntos del dato.

2.6.2 Distancia de Gauss
Para superar el problema de la distorsion generada por las diferentes unidades de

medida de las variables, esta distancia normaliza todas las variables bajo la misma
escala. La expresion para m dimensiones, donde los puntos tienen una desviacion

estandar o, viene dada por la formula:

m

d(x,y) = Z (xi ;iyi)z

i=1

Esta distancia estadistica no tiene en cuenta la correlacidén entre las variables, es
decir; si las variables de trabajo son totalmente independientes, no habria
dificultades pero en caso contrario esa correlacion o influencia entre variables no

queda bien reflejada.

Por ejemplo, las variables entrenary rendimiento estan correlacionadas y tienen
una correlacion positiva, es decir entre mas entrenamiento siempre implica mas
rendimiento. Al comparar dos deportistas ignorando esta correlacion se puede

llegar a conclusiones erroneas. (Gironés et al., 2017)
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2.6.3 Distancia de Mahalanobis
Esta medida de distancias se diferencia de la distancia euclidea y de Gauss en

que tiene en cuenta la correlacion entre variables aleatorias mediante la siguiente

expresion para un espacio de m dimensiones es:

07 a(x, )’)>_1 ( X1—=Y1 )

O'(X, y) 0-3; xm_Ym

d(x, y) = \/(xl_ylf ""xm_ym) <

donde g7 y gy representan la varianza de las variables x e y, respectivamente, y

o(x,y) la covarianza entre ambas variables. (Gironés et al., 2017). Al utilizar las
distancias euclideas, se da mas importancia a la variable con menor varianza. El
método Mahalanobis iguala la importancia de las variables y se puede incluir la
varianza y la covarianza entre variables; esta es una distancia de medida basada
en el analisis de los datos de donde proviene las variables objeto del estudio, en
contraste con las distancias euclidianas y de Manhattan, que son independientes

del conjunto de datos (Escobedo & Salas, 2008).

2.7 Entropia de la informacién
La entropia se define como falta de orden y previsibilidad, lo que parece una

descripcion adecuada de la diferencia entre los dos escenarios. Valores de
entropia altos indican que el resultado es muy aleatorio y, en consecuencia, poco
predecible; al relacionar este concepto con la ganancia de informacion, se obtiene
una medida de qué tan relevante es una variable dentro de un set de datos. Es

decir, un atributo con mucha ganancia de informacion juega un papel
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preponderante en un set de datos con miras a predecir el atributo objetivo o clase.

Su expresién matematica es la siguiente:
n
HOXO = = ) p(x) log2 p(x)
i=1

donde X es una variable aleatoria discreta con un conjunto de posibles valores X =
{xi, ..., xn} Y p(x;) es la probabilidad de que la variable X tome el valor x;.(Gironés

et al., 2017)

2.8 Datos Abiertos
Segun la Carta Internacional de Datos Abiertos (ODC Open Data Charter, por sus

siglas en inglés), adoptada por Colombia desde 2016 como instrumento orientador
en la generacion y uso de datos, los datos abiertos son “datos digitales que son
puestos a disposicion con las caracteristicas técnicas y juridicas necesarias para
que puedan ser usados, reutilizados y redistribuidos libremente por cualquier

persona, en cualquier momento y en cualquier lugar” (Open Data Charter, 2015).

En Colombia, la Ley 1712 de 2014 sobre Transparencia y Acceso a la Informacién
Publica Nacional, define los datos abiertos en el numeral sexto como “todos
aquellos datos primarios o sin procesar, que se encuentran en formatos estandar e
interoperables que facilitan su acceso y reutilizacion, los cuales estan bajo la
custodia de las entidades publicas o privadas que cumplen con funciones publicas

y que son puestos a disposicidon de cualquier ciudadano, de forma libre y sin
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restricciones, con el fin de que terceros puedan reutilizarlos y crear servicios
derivados de los mismos” (Ministerio de Tecnologias de la Informacién y

Comunicaciones, 2019).

De acuerdo con la ODC, se desarrollaron seis principios en el 2015 como un
conjunto de normas acordadas a nivel mundial, para sentar las bases para el

acceso, uso y publicacion de los datos abiertos:

Abiertos por Defecto

Oportunos y Exhaustivos

Accesibles y Utilizables

Comparables e Interoperables

Para mejorar la Gobernanza y la Participacion Ciudadana
Para el Desarrollo Incluyente y la Innovacion

oaRrwON

De la necesidad estratégica de disponer de métricas que evaluen la reutilizacién
nace Meloda, que permite calificar informacién y evaluar su grado de reutilizacién.
Las primeras versiones de este sistema de medicion se remontan al afo 2011,
tras la iniciativa del investigador espanol Alberto Avella, la cual se publica por la
Universidad Rey Juan Carlos de Madrid. En el afio 2013 se actualiza la version
Meloda 2.0, en la que se evaluaban tres dimensiones: estandares técnicos,
acceso y legal. Con el desarrollo de la metodologia y con la aplicacion a 200
conjuntos de datos originarios de portales de datos abiertos en Espaia, se
evidencia la necesidad de incluir la dimension de modelo de datos y se emite la

version 3.10. La dimensién de estandares técnicos evalua que los datos estén
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almacenados en un formato que no sea privativo. El acceso evalua que la
informacion sea legible en formato automatizado; el aspecto legal se mide en
términos de las restricciones o barreras legales que presente el acceso (license-
free) y el modelo de los datos a publicar refleja la importancia que tiene la

estructura de datos para poder procesar la informacion.

2.9 Tipos de atributos o variables
Una variable representa una dimension de la realidad que se quiere analizar y en

donde el valor de la variable se refiere a la medida que la variable presenta. La
variacioén de la variable son los diferentes valores que asume una variable en un
set de datos. Dependiendo del valor que representa las variables se agrupan en

dos tipos de variables:

1. Variable cuantitativa: en donde el valor representa una cifra.
2. Variable cualitativa: en donde el valor representa una categoria. (Salazar

& del Castillo Santiago G, 2018, p. 17)

2.9.1 Variables cuantitativas
Son aquellas que se expresan en valores numeéricos y en donde se facilita hacer

operaciones aritméticas con ellas (por ejemplo: precio, edad, etc.). Estas se

dividen en dos tipos:
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1. Variable cuantitativa continua: cuando el valor no representa ninguna
interrupcién, es decir puede tomar cualquier valor numérico (por ejemplo:

estatura de una persona, area de un terreno).

2. Variable cuantitativa discreta: cuando el valor presenta una interrupcion
entre sus valores en donde los intermedios no existen. Variables que se
determinan mediante conteos (por ejemplo: el numero de hijos de una
persona, numero de clientes, numero de pisos de un edificio) (Soles Ramos

& Torrent Sellens, 2010).

2.9.2 Variables cualitativas
Son aquellas expresan atributos o caracteristicas (por ejemplo: genero de las

personas, el color de un objeto, nombre de un departamento) que no se pueden

expresar con numeros. Estas también se dividen en tres grupos:

1. Variable cualitativa nominal: Son variables que no admiten un criterio de
orden (por ejemplo: estado civil, departamento de una empresa, afiliacion

religiosa).

2. Variable cualitativa ordinal: Son variables no numéricas, en las que existe

un orden o un puesto (por ejemplo: medallas de una prueba deportiva: oro,

plata, bronce; nivel socioeconémico).
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3. Variable dicotémica: Es un caso muy comun de variable cualitativa
nominal en donde solo se aceptan dos valores, se usa para sefalar la
presencia o ausencia de algo, o la afirmaciéon o negacién de algo (Soles

Ramos & Torrent Sellens, 2010).

2.10 Variables independientes y variables dependientes
En una investigacion es necesario identificar dos tipos de variables, una variable

dependiente y otra independiente, la forma de identificarlas es:

1. Variable independiente: es una variable que representa una cantidad que
se modifica, es sobre la que se prueba para demostrar una hipétesis, es la
variable sobre la que se tiene control y se cambia sistematicamente para

analizar como afecta la variable dependiente.

2. Variable dependiente: es la variable que representa una cantidad cuyo
valor cambia o depende de como se modifica la variable independiente; es
la variable inestable y la que se pretende medir, el objetivo es analizar
cémo se comporta frente a influencias que surgen de los cambios en las

variables independientes (Soles Ramos & Torrent Sellens, 2010).

2.11 Tipos de tareas en mineria de datos
Las tareas o problemas principales que se pueden resolver con la mineria de

datos son la clasificacion, agrupamiento y regresion; la seleccion de cual algoritmo
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usar depende el tipo de variable de salida y el tipo de problema a solucionar. La
regresion y la clasificacién son algoritmos de aprendizaje supervisado mientras
que el agrupamiento es no supervisado. La principal diferencia entre los algoritmos
de regresion y clasificacion es que los algoritmos de regresion se usan para
predecir valores continuos como precio, salario, edad etc., y los algoritmos de
clasificacion se usan para predecir o clasificar valores discretos como hombre o

mujer, verdadero o falso, spam o no spam etc.

2111 Clasificacién
La clasificacion es una técnica en la que se categorizan los datos en un numero

determinado de clases. El objetivo principal de un problema de clasificacion es
identificar la categoria o clase a la que pertenecera un nuevo dato. La clasificacién
es una técnica de aprendizaje supervisada en donde el algoritmo aprende del
conjunto de datos y luego clasifica la nueva observacion en una clase o grupo. A
diferencia de la regresion, la variable de salida de una clasificacion es una
categoria o variable categoérica, no un valor. La clasificacion puede ser de tres

tipos: clasificacion binaria, clasificacion multiclase y clasificacion multietiqueta.

Figura 4 Algoritmos de clasificacion
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[ Machine Learning Algorithms ]

]

[Supcrviscd Learning Algorithms ] [Unsupcrviscd Learning Algorlthms]
' Classification I Clustering [Dlmcnsionallty Rcduction]
[Blnary Classification] [ Multi-class Classification] [ Multi-label Classification ]
Is the mail spam or not? Classify the colour: Classify the object and colour:
Red, Green or Blue Red Car, Green Car or Blue Bus

Fuente: (Bozkurt, 2021)

Un tipo de clasificacion ampliamente estudiada es la binaria, es decir, con
problemas en datos pertenecientes a dos clases que se relacionan entre si como
verdadero o falso. La clasificacién por ser una técnica supervisada suele ser mas

precisa que las no supervisadas.

211.2 Regresién
Al igual que la clasificacién es una tarea de aprendizaje inductivo, la regresion se

basa en la observacion y analisis de una variable. Los modelos de regresion
predicen valores numéricos en lugar de etiquetas de clase discretas. Este tipo de
modelos utilizan las caracteristicas de los datos de entrada (variables
independientes) y sus valores de salida son numéricos continuos (variables
dependientes o de resultado) en donde aprenden de una asociacion especifica

entre las entradas y las salidas correspondientes.
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2.12Tipologia de algoritmos
Los algoritmos de mineria de datos se dividen en dos grandes grupos: el

aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado. El primero se refiere a la
prediccion con intervencidon humana, en donde los datos tienen algun tipo de
etiquetado y el segundo no, donde los datos no tienen ningun tipo de etiqueta o

clasificacion previa.

2121 Métodos supervisados
El método supervisado basa su proceso de aprendizaje en comportamientos o

caracteristicas (etiquetas) que se han visto en los datos ya almacenados. Por
etiqueta se entiende la ocurrencia y relacion del comportamiento de todos los
atributos con un atributo especial que se conoce como atributo objetivo. Esto le

permite al algoritmo predecir el atributo objetivo a un nuevo set de datos.

La dos grandes familias de algoritmos de aprendizaje supervisado son:

e Algoritmos de clasificacion, indicados cuando el atributo objetivo es
categorico, es decir, predice una categoria. Un ejemplo de clasificacion es

la identificacién de correos spam.

e Algoritmos de regresién, indicados cuando el atributo objetivo es

numerico, es decir, una regresion predice un numero. Un ejemplo de
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2.12.2

regresion es cual va a ser el precio de un articulo o el niumero de reservas

que se haran en un hotel.

Métodos no supervisados

El aprendizaje no supervisado usa algoritmos que basan su proceso de

entrenamiento en datos histéricos que no estan etiquetados o no cuentan con

clases previamente definidas, y no se conocen atributos objetivos, ya sean

numéricos o categédricos. El fin es explorarlos para encontrar alguna relacion,

estructura o forma de organizarlos que finalmente permita agruparlos, también

llamado clustering o segmentacion.

Hay dos algoritmos principales que permiten el agrupamiento:

1.

Los métodos jerarquicos, es basicamente una técnica de agrupacién no
supervisada que implica la creacion de grupos en un orden predefinido.
Los grupos estan ordenados de arriba a abajo. En este tipo de
agrupamiento los clusteres similares se agrupan y se organizan de manera
jerarquica tipo arbol, construyendo una estructura conocida como
dendograma con distintos niveles de agrupacién. El costo computacional
del algoritmo es superior al que genera el agrupamiento particional, pero el
dendograma que se obtiene es mas rico que una particion, ya que se
pueden generar varias particiones con solo variar el nivel de corte de la

estructura jerarquica. Se divide en dos tipos llamados agrupacion jerarquica
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aglomerativa y agrupacion jerarquica divisiva, y estas agrupaciones
agrupan los pares de agrupaciones de los objetos de datos que hay en la

jerarquia.

. Métodos particionales o no jerarquicos, generan grupos de instancias
que no responden a una organizacion jerarquica, el objetivo es partir o
fusionar los objetos en grupos o clusteres de manera que el objeto
pertenezca a uno de los clusteres posibles y en donde los clusteres sean
disjuntos (no tienen elementos en comun). Esta técnica agrupa los datos

para maximizar o minimizar algunos criterios de evaluacion.

Figura 5 Métodos de agrupamiento

{d1,da}

{dh an d?n dAlv d57 dGa d77 dS}

{d4ad53dﬁad7ad8} d
| {d5, ds, d7, ds} ;
{d1, ds, d3} {ds, d7,ds}
|>— (W {d7a d8}
dy do d3 dy d; dg dy dg
(a) Agrupamiento jerarquico (b) Agrupamiento particional

Fuente: (Gironés et al., 2017)



2.13 Datos Faltantes
La falta de completitud de datos de dentro de cualquier estudio trae consigo

implicaciones muy importantes para su analisis. Sin lugar a duda, la pérdida de
datos necesariamente conlleva a la pérdida de informacion y a una menor

precision en la estimacion de los parametros de interés (Molenberghs et al., 2015).

En el analisis de datos una de las principales tareas es la identificacion vy
tratamiento de la inexistencia de datos (datos faltantes o “missing data”). Entre los

efectos que la ausencia de datos puede generar tenemos:

e Pueden limitar la capacidad para realizar tareas de ciencias de datos, en
temas de conversion o visualizacion de datos.

e Puede reducir la validez estadistica de los modelos, aumentando la
probabilidad del error tipo |l o también llamado error de tipo beta (), que es
cuando el investigador no rechaza la hipétesis nula siendo esta falsa en la
poblacién. (Aguilar Marquez et al., 2010).

¢ Los datos faltantes pueden reducir la representatividad de las muestras del
conjunto de datos.

e Los datos que faltan pueden distorsionar la validez de los modelos de

analisis y arrojar conclusiones no validas.

Retomando la tarea de identificacidn y tratamiento de la falta de datos, los pasos a

desarrollar son:
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e Evaluar la existencia de valores perdidos (exploracion).
e Excluir los valores ausentes.

¢ Recodificar los valores ausentes (imputacion).

Es necesario identificar patrones de ausencia entre variables. EI numero y el
patrén de ausencia nos ayudan a determinar la probabilidad de que sea aleatorio
en lugar de sistematico y permitan definir las acciones que pueden llevarse a

cabo:

e Eliminar las filas completas que contengan al menos un valor ausente.

e Eliminar las filas que contengan datos ausentes en alguna variable
considerada clave para el analisis.

e Cambiar los valores ausentes a otro valor.

¢ Modificar los valores ausentes a un valor predeterminado.

e Realizar imputacion de datos.

Si la cantidad de datos faltantes es muy pequefa en relacién con el tamafo del
conjunto de datos, la mejor estrategia para no sesgar el analisis puede ser omitir
las pocas muestras con caracteristicas faltantes. Las columnas de datos con
demasiados valores faltantes no seran de mucho valor. Algunos especialistas en
analisis de datos mencionan que la mejor estrategia es no contar con datos

ausentes.
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Sin embargo, la accion a tomar depende de cada situacion, el omitir los puntos de

datos disponibles priva al set de datos de cierta cantidad de informacién, y en

donde es necesario hacer un analisis de valores perdidos con miras a buscar otras

soluciones antes de eliminar puntos de datos potencialmente utiles en el conjunto

de datos. Si bien algunas soluciones rapidas como la sustitucion por promedios

pueden estar bien en algunos casos, estos enfoques generalmente introducen

sesgos en los datos.

2131

Clasificacion rapida de datos faltantes

Se identifican tres mecanismos que establecen datos ausentes:

1.

MCAR (Missing Completely at Random) Cuando la probabilidad es estar
ausentes siempre es la misma en todos los casos, es decir existen datos
perdidos en forma completamente aleatoria. Este es el escenario ideal en
caso de que falten datos.

MAR (Missing at Random) Se identifica una relacion sistematica en los
datos observados y la tendencia a los valores ausentes. Si la probabilidad
de que falten es la misma solo dentro de los grupos definidos por los datos
observados entonces los datos faltan al azar (MAR). MAR es mas general y
realista que MCAR. Los métodos modernos de datos faltantes
generalmente parten de la suposicion MAR.

MNAR (Missing Not at Random) Es la perdida de datos no aleatoria.

Existe una relacién entre la tendencia de perdida de datos y sus valores. La
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falta de datos no aleatorios es un problema mas grave y en este caso seria
conveniente verificar mas el proceso de recopilacion de datos y tratar de

comprender por qué falta la informacion.

Suponiendo que los datos sean MCAR, demasiados datos faltantes también
pueden ser un problema. Por lo general un umbral maximo seguro es el 5 % del
total para grandes conjuntos de datos. Si faltan datos para una caracteristica
(columna) o muestra(fila) determinada de mas del 5 % entonces probablemente

deba omitir esa caracteristica o muestra (Molenberghs et al., 2015).

2.14 Reduccién de Dimensionalidad
Muchos modelos de analisis de datos constan de cientos de variables y tener un

numero tan grande de caracteristicas puede generar varios problemas. Se tiende
a pensar que entre mas numeros de variables se mejora la capacidad predictiva
de los modelos; sin embargo, al aumentar la dimensionalidad de los conjuntos de
datos se pierde el valor o la importancia en las distancias, en el sentido de que,
para una instancia de la muestra dada, la instancia mas cercana y la instancia mas
lejana estan a distancias muy similares. Con un conjunto de datos con alta

dimensionalidad se puede recurrir a dos caminos:

e Transformar los datos manteniendo la dimensionalidad, para que las

distancias entre puntos sean significativas.
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¢ Reducir la dimensionalidad, manteniendo toda la informacién util que sea

posible.

Si se opta por reducir la dimensionalidad, esto se puede hacer de dos formas que
en ocasiones se pueden combinar: Construccion de Caracteristicas y Seleccion de

Caracteristicas (Charte, 2017).

Existen varias técnicas para reducir la dimensionalidad de acuerdo con el tipo de

datos como se puede apreciar en la tabla 1.

Tabla 1 Algunas técnicas de reduccién de dimensionalidad

Tipo de Variables Técnicas Recomendadas Librerias
Numéricas PCA, t-SNE base, FactoMineR, Rtsne
Categoricas CA, MCA FactoMineR, ade4, epMCA
Mixtas (numéricas y categéricas) FAMD, MFA FactoMineR

Fuente: Elaboracion propia

2.15 Analisis Factorial de Datos Mixtos (FAMD)
El analisis factorial de datos mixtos es una técnica estadistica para la reduccion de

atributos, utilizada para explicar las correlaciones entre variables en un set o grupo
de datos que se describe tanto con variables cuantitativas como cualitativas, de
ahi su termino de mixto. En general el algoritmo FAMD es la combinacién del PCA
y MCA, es decir aplicar el analisis de componentes principales (PCA por sus siglas
en inglés) para variables cuantitativas y el analisis de correspondencias principales

(MCA por sus siglas en ingles) para variables cualitativas. En otras palabras, actua
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como PCA para variables cuantitativas y como MCA para variables cualitativas.
Las variables cuantitativas y cualitativas se normalizan durante el analisis para

equilibrar la influencia de cada conjunto de variables.

Principal Component Methods

Methods to Summarj Fisuanke Multivariate Data

Multivariate
Data

Number of
varnables?

PCA: Principal Component Analysis
(M) CA: (Multiple) Correspondence Analysis
FAMD: Factor Analysis of Mixed Data

MFA: Multiple Factor Analysis

Fuente: (Charte, 2017)

2.16 Boruta
Boruta es otro algoritmo que esta disefiado para realizar automaticamente la

seleccion de variables de un conjunto de datos. Se origino como un paquete para
R. Boruta es un método que utiliza Random Forest como algoritmo encubierto. El
algoritmo genera en cada iteracion una variable sombra, es decir, las variables no
compiten entre si, en cambio, compiten con una version aleatoria de ellas. Se

ajusta el modelo por Random Forest y se calculan las importancias relativas de
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cada variable. Si una variable sistematicamente queda por debajo de las sintéticas
(ruido), sera indicativo de que su aportacion al modelo sera dudosa y por tanto se
elimina. El proceso es continuo hasta que todas las variables son aceptadas,

rechazadas o se alcanza un numero de iteraciones limite (Mazzanti S., 2020)
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3 Metodologia

3.1 Analisis del problema (Entendimiento del negocio)

3.1.1 Determinar los objetivos del negocio

Para efectos de este trabajo, se plantea implementar la primera versiéon de un
marco de analisis de datos replicable, que permita cumplir con los objetivos de la
secretaria de educacion del departamento de Cundinamarca (ODS, planes etc.).
Se busca generar un ciclo continuo de ejecucion y mejora, que se alimenta de
los datos del desempefio académico de los estudiantes pertenecientes a las
entidades educativas oficiales del departamento en las pruebas Saber 11°, prueba
que mide las competencias basicas definidas como referentes de calidad en
Colombia. Este proceso se realiza con la meta de construir un proceso que
identifica, modela y analiza los datos, validando la confiabilidad de estos modelos
con pruebas del estado Saber 11°.

Figura 6 Modelo Ciclico para analisis de la calidad educativa

Modelar & Validacion

Pruebas Saber 359
Evaluacién anual
estandarizada,
educacion basica
primaria y basica
secundaria

Plan &

e a p: o
Ejecucion ~
B ). s P
- IR Ccacicn de CalCey \“ Evaluac?oanlz:rcic\rg

Objetivos de desarrollo Sostenible de educacion superior

Plan Nacional Decenal de Educacion aplicacion de
Plan de Desarrollo Departamental examenes especificos

Plan sectorial de Educacion
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Fuente: elaboracion propia

Esta investigacion plantea el primer modelo, que incluye el analisis de los
resultados de las pruebas Saber 11° entre 2017 y 2021, para los planteles
oficiales, tanto urbanos como rurales, de los municipios no certificados de

Cundinamarca.

3.1.2 Metodologia de desarrollo
Este estudio se desarrollé bajo la metodologia CRISP-DM que describe seis fases

descritas en la seccién 3.3 de este documento (entendimiento del negocio,
comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacion y

despliegue del modelo)(Gironés et al., 2017).

En la fase de “Entendimiento del negocio”, se analiza la informacién que genera
Instituto Colombiano para la Evaluaciéon de la Educacion Superior (ICFES) de las

dos pruebas que se realizan por afio entre los afios 2017 y 2021.

En la fase “Comprension de los datos”, se analizan y normalizan las fuentes de
datos, identificando las variables cuantitativas y cualitativas de los datos que

describen a cada uno de los estudiantes.

En la fase “Preparacion de los datos”, se limpian, unifican, transforman variables,
se imputan los valores nulos, se eliminan valores atipicos y se hace una seleccion
de variables (reduccion de dimensionalidad) en busca de todos los factores que
pueden influir en la calidad educativa del departamento. Desde esta fase y las
siguientes el proceso de analisis se torna bidireccional, es decir, permite retornar a
la etapa anterior y ajustar los datos y los modelos en caso de que los resultados

no cumplan con el objetivo del proyecto.
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En la fase “Modelado”, se disefian y prueban modelos de clasificacion de
estudiantes para, finalmente, hacer una prediccion de acuerdo con las variables

seleccionadas.

En la fase de “Evaluacion y despliegue del modelo” se prueba el modelo,
seleccionando varios conjuntos de datos en donde se mide la confiabilidad y
certeza de la prediccion, para concluir sobre los resultados que arrojan las
diferentes corridas del modelo analitico y que permitan estructurar la informacion
para uso del usuario final y poder influir en la toma de decisiones de politicas

publicas.

3.1.3 Valoracién de la situacion
Para esta investigacion se cuenta con las bases de datos de las diferentes

pruebas de estado que realiza el ICFES para medir las competencias basicas que
se encuentra formuladas por el Ministerio de Educacién Nacional en los
Estandares Basicos de Competencias; competencias que desarrollan los
estudiantes a lo largo de su transito por el sistema educativo colombiano. Se
encuentran pruebas para los niveles de educacion basica (Saber 3°, Saber 5°,
Saber 7°), media (Saber 7°, Saber 9°, Saber 11°) y superior (Saber TyT, Saber

Pro) que buscan los siguientes objetivos:

e Comprobar el grado de desarrollo de las competencias de los estudiantes.

e Monitorear la calidad de la educacion de los establecimientos educativos
del pais.

e Ser fuentes de informacion para la construcciéon indicadores y ejercicios de
analisis, inspeccion y vigilancia del servicio publico educativo.

e Ser referente estratégico para el establecimiento de politicas educativas.
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e Proporcionar informacién a las instituciones educativas sobre las
competencias de los estudiantes que aspiran a programas de educacion

superior.

Entre los beneficios que se obtienen de esta investigacion esta la identificacion de
las variables mas determinantes y con mayor confiabilidad que influyen en el
desempenfio individual de los estudiantes; generando un meétodo que permita
replicar el proceso y poner en produccién el modelo y la visualizacion de los datos.
Se espera que la informacion resultante de este modelo sirva como referente
estratégico para el establecimiento de politicas publicas educativas (consultas de
funcionarios, reformas realizadas). Suministrando informacion adicional a los
establecimientos educativos oficiales del departamento acerca de sus practicas
pedagogicas, para monitorear la calidad de la educacién de los establecimientos
educativos y el establecimiento de nuevos indicadores de valor agregado o el

seguimiento de la eficiencia de los ya establecidos.

3.1.4 Determinar los objetivos de Data Mining
Las metas del proceso de minado son:

e Lograr los niveles adecuados de confiabilidad con los algoritmos para el
tratamiento de valores ausentes para el conjunto de datos seleccionado de
67.049 registros de estudiantes.

¢ |dentificar las principales variables o atributos que influyen en el desempefio
académico de los estudiantes en las pruebas de estado Saber 11°.

e Predecir el desempefio académico de un estudiante al presentar la prueba
Saber 11°, clasificandolo en uno de los tres grupos definidos para esta

investigacion.

Se establecié como criterio de éxito en esta investigacion de mineria de datos,

desarrollar modelos de aprendizaje que permitan predicciones con una
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confiabilidad superior al 80%. Este porcentaje de confiabilidad dependera del
algoritmo que se seleccione, la limpieza y transformacion que se haga del conjunto

de datos, tema que se aborda en el numeral que detalla la evaluacion del modelo.

3.1.5 Realizar el plan de proyecto
Para darle un orden légico al desarrollo de esta investigacion, el trabajo se dividié

en las siguientes etapas para facilitar su organizacién, secuencia de pasos y

favorecer la curva de aprendizaje del proceso de minado de datos:

1. Identificacion de las fuentes de datos y la seleccion de datos de acuerdo
con el alcance de la investigacion (afios 2017 al 2021).

2. Filtros sobre el conjunto de datos seleccionado para lograr las muestras
mas representativas (Filtros por departamento, municipio y entidades
educativas oficiales).

3. La transformacion de los datos, eliminando atributos que no aportan
informacion. Atributos tipo identificador, atributos constantes etc.

4. Preparar los datos ejecutando procesos de limpieza (valores, faltantes
ausentes, conciliacion de valores, valores atipicos).

5. Creacion de dos escenarios: 1. Uno sin valores faltantes 2. Con datos
imputados

6. Seleccion y pruebas de los modelos o técnicas de aprendizaje.

7. Generacion y analisis de reportes obtenidos de los modelos a la luz de los
objetivos de la investigacion y las métricas de éxito definidas.

8. Presentacién de resultados.

Durante esta investigacion se utilizaron y evaluaron varios métodos, algoritmos y
herramientas; todo con el objetivo de recomendar el mejor proceso para abordar el
problema a solucionar y que facilite su replicacion con nuevos conjuntos de datos.

Por temas de disponibilidad de herramientas, algoritmos y facilidad de uso, se
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utilizaron varias herramientas open source o de uso libre. Varias de ellas se
aplicaron dependiendo de la fase de desarrollo en la que se encontraba el
proyecto, asi pues, en las fases de estructurar y limpiar los datos se utilizaron
herramientas como Open Refine, R, y Knime. Por otro lado, al alcanzar las fases
de modelado y evaluacion del modelo se utilizaron herramientas como Weka,

Orange, Knime y R.

Con respecto a las técnicas que se emplearon en los modelos de aprendizaje de
esta investigacion se utilizaron algoritmos supervisados y no supervisados,
igualmente aplicados dependiendo de la fase de ejecucidbn en la que se

encontraba el proyecto:

¢ No supervisados

o Reduccién de dimensionalidad
e Supervisados

o Clasificacion

o Regresion

3.2 Comprension de los datos (analisis de datos)
En esta segunda fase de la metodologia CRISP-DM se hace la recoleccion inicial

de los datos que van a ser objeto del estudio. En esta actividad se define el
tamano de la muestra, se hace el primer reconocimiento del problema, se

identifican las relaciones mas evidentes y se proponen las primeras hipotesis.

3.2.1 Recolectar los datos iniciales

3.2.1.1 Sistema Nacional de Evaluacién Estandarizada de la Educacién
Desde la primera aplicacion de la prueba Saber 11 °© en 1968, el examen ha

sufrido varios cambios a lo largo de los afos, una en los afios 80, una mas en el
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afno 2000 y otra en el ano 2014, pasando de ser un examen que solo se usaba
como requerimiento para el ingreso a las instituciones de educacion superior, a ser
un medio para medir la calidad educativa de las instituciones educativas.
Posteriormente, evoluciona para medir la calidad educativa por la adquisicion de
competencias y no la capacidad de memorizar del estudiante, es decir, no sélo

mide el conocimiento del estudiante sino como sabe aplicar ese conocimiento.

En el 2014, se tomaron decisiones en materia curricular y pedagogica, y se pasé
de evaluar Lenguaje, Matematicas, Biologia, Fisica, Quimica, Ciencias Sociales,
Filosofia e inglés a las cinco pruebas que hoy en dia tiene el examen y se

consolida Sistema Nacional de Evaluacién Estandarizada.

Figura 7 Cambios en la prueba Saber 11°
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Fuente: (ICFES, 2021b)
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Las pruebas Saber evaluan el desempefio alcanzado por los estudiantes segun
las competencias basicas definidas por el Ministerio de Educacion Nacional. Estas
pruebas evaluan los resultados de los estudiantes al final de los ciclos de la
educacion basica y media. Saber 3° y 5° en la basica primaria, Saber 9° en el
cierre de la educacién basica secundaria, y Saber 11° al término de la educacion

media.(ICFES, 2021a)

Figura 8 El Sistema nacional de Evaluacion Estandarizada
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Fuente: (ICFES, 2021b)

3.2.1.2 Fuentes de informacién
Las fuentes de informaciéon basicamente se pueden clasificar en dos grupos: las

fuentes primarias y las secundarias. Las fuentes primarias son las que se toman
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como primera instancia, es decir son la fuente principal que ese usa en la
investigacion para obtener informacién. Las fuentes secundarias fueron analizadas

y procesadas previamente por otras personas o instituciones.

Fuentes primarias: Son todos los datos y documentos que se encuentran en el
sitio compartido en la pagina Web del ICFES llamada Data Icfes, portal destinado
para publicar toda la informacién relacionada con las pruebas Saber (Saber 11,

Saber TyT, Saber Pro Saber 3,5,9), diccionarios de datos, guias etc.

Fuentes secundarias: Informacion de: el Ministerio de Educacion Nacional
(MEN), el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), el
Instituto Colombiano para la Evaluacion de la Educacion Superior (ICFES),
articulos de revistas cientificas, estudios relacionados al desempefio académico

usando mineria de datos en entornos universitarios y de educacion media.

3.2.1.3 Datos de la prueba Saber 11°
Las pruebas Saber 11° son una unidad de medida o un referente para ingresar a

la educacién superior; a pesar de que son el indicador principal, pero no el unico,
del aprendizaje de los estudiantes y de la calidad de la educacion en general,
partiendo del supuesto que estas predicen el desempefo académico del
estudiante en la formacién superior. Evaluan el grado de desarrollo de las
competencias de los estudiantes que estan por finalizar el grado undécimo de la

educacion media, las bases de datos de estas pruebas estan disponibles en un
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portal web de datos abiertos del ICFES que se llama “Datalcfes” y se encuentra

ubicado en la URL https://www2.icfes.gov.co/data-icfes al cual se puede acceder

mediante un usuario y contrasefia entregado por el ICFES, previa solicitud formal

por parte del investigador.

3.2.1.4 Portal Datalcfes
Es un espacio de almacenamiento en la nube en donde se encuentra la

informacion de todas las pruebas que evalua el ICFES; se accede solicitando una
contrasefia y el uso de la informacion se permite con fines investigativos. Se
encuentran dispuestos los datos que se capturan durante la etapa de inscripcion y

los datos socioecondmicos que se diligencian durante la prueba.

En el sitio se alojan los datos de los resultados de las diferentes pruebas de
estado Saber 11° desde el afo 2000 a nivel de estudiante, se encuentran dos
archivos por afo con los resultados agrupados de acuerdo con los calendarios
escolares A y B, por lo general en el primer semestre se evalua el calendario “B”,
en donde el grupo es mas pequeno, comparado con el grupo del segundo
semestre donde se evalua el calendario “A”. Es importante resaltar que los datos
que se consultan de este portal no permiten individualizar o perfilar a los titulares

de la informacion que se ve reflejada en los conjuntos de datos.

Figura 9 Portal web Datalcfes

71



®'cov.co
niciar Sesio

& =

(—
icfes’

Transparencia

Datalcfes

orientado al mejoramiento y transformacion
de la calidad de la educacion,

Registrate a Datalcfes
Accede aqui al repositorio de datos

Fuente: ICFES
Después de ingresar al portal se tiene acceso a la estructura de directorios con
informacion relacionada a las pruebas Saber, como se puede apreciar en la

siguiente figura:

Figura 10 Estructura de directorios portal web Datalcfes
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3.2.1.5 Extracciéon de los datos
Después de tener identificada la fuente de datos se procede a descargar los

archivos con los resultados correspondientes a las pruebas Saber 11° entre los
afos 2017 y el 2021, es decir la informacién de cinco afios. Para el objeto de esta
investigacion se utilizan 10 bases de datos, dos conjuntos de datos por afo
diferentes, uno con los resultados del calendario A y el otro con los resultados del

calendario B.

Las bases de datos publicados por el ICFES en el repositorio Datalcfes, se
encuentran en archivos de texto plano extensiéon “.ixt”. El proceso de visualizacion
o apertura de los conjuntos de datos se puede hacer con varias herramientas
como Microsoft Excel, Power Bl o un block de notas; en donde es necesario tener
identificado el separador o delimitador de cada uno de los campos para este tipo
de archivos que puede estar entre los mas comunes coma, punto y coma, dos
puntos. Para los grupos de datos de esta investigacion el separador utilizado es
non

“=” que se logra con la combinacién de las teclas “alt gr’ y la tecla de grado ™", y

los archivos se procesaron e integraron usando la herramienta Knime.
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Figura 11 Carga e integracion de las fuentes de datos con KNIME
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Preview |
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Row2 i jcoomsia  F 101/10/2003_|20211 [S811202110043835 ESTUDIANTE |COLOMBIA __ No
Row3 iz jcoomsia  F 113/01/2003 _ |20211 [S811202110043668 ESTUDIANTE |COLOMSIA __ No
Rows m jcoromsia _F |29/08/2004 _ |20211 1S811202110043350 ESTUDIANTE |COLOMBIA __No
RowS i jcoromeia M 129/10/2003 _|20211 [S811202110090553 ESTUDIANTE |COLOMSBIA __ No
Rows izt lcoLomsia M 122/01/2004 __|20211 [S811202110043555 ESTUDIANTE |COLOMSIA __ No
Row7 sl jcoromeia M |10/05/2004 _|20211 |S811202110041978 ESTUDIANTE |COLOMBIA __ No
Rows it icoLomsiA __F |21/04/2004 __|20211 [S811202110042217 ESTUDIANTE |COLOMSBIA __ No
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Row11l et COLOMBIA M 123/08/2003 20211 |S811202110040907 ESTUDIANTE |COLOMBIA __ No
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Row20 T JICOLOMBIA F 02/12/2004 20211 S811202110042233 ESTUDIANTE |COLOMSBIA No ~
< >
oK Apply Cancel ©)

Fuente: elaboracion propia
3.2.1.6 Universo de los datos y la muestra
De acuerdo con la evaluacion de las variables reportadas en el cuestionario
socioeconomico para cada uno de los afios desde 2015 a 2021, se encontré que
el ICFES realizé modificaciones sustanciales a la estructura del cuestionario, lo
que causo6 que los anos 2015 y 2016 fueran excluidos del estudio, por reportar
variables socioeconémicas que a partir del aino 2017 no se continuaron

recolectando.
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En esta investigacion, se utilizaron los datos que aparecen en la pagina web del
Instituto Colombiano para la Evaluacién de la Educacién Superior (ICFES) y se
hizo el primer filtro en donde se tomaron los resultados de los estudiantes que
presentaron la prueba Saber 11° entre los afos 2017 al afio 2021 incluyendo los
dos calendarios escolares A y B. Construyendo una base de datos original que

contiene 2.757.824 reqistros, Tabla 2.

Tabla 2 Fuentes de datos — Resultados Saber 11° afios 2017-2021

Fuente de Datos ‘ No. Atributos  No. Registros

SB11 20171 81 12,993
SB11_20172 82 546,261
SB11 20181 82 12,527
SB11_20182 83 549,934
SB11_20191 82 21,083
SB11_20192 82 546,212
SB11_20201 81 15,435
SB11_20202 81 504,872
SB11_20211 78 15,528
SB11_20212 82 532,979
Total 2,757,824

Fuente: Elaboracion propia
El diccionario de datos de las variables del conjunto de datos se puede ver en el

Anexo 2. Diccionario de datos pruebas Saber 11°

3.2.1.7 Descripcién de los datos
En las pruebas Saber 11° se evaluan los procesos de ensefianza y aprendizaje de

los estudiantes en cinco areas generales, para un total de 254 preguntas, en la

Tabla 3 se aprecian el numero de preguntas para cada prueba:
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Tabla 3 Areas generales que se evaltian en Saber 11°

Area para evaluar No. de preguntas

Matemidticas 50
Lectura Critica 41
Sociales y ciudadanas 50
Ciencias Naturales 58
Inglés 55
Total 254

Fuente: Elaboracion propia

Figura 12 Estructura del examen Saber 11° (ICFES, 2022)

Pruebas = ® Lectura Critica
® Sociales y Ciudadanas

1 ) '
Iy -
@ U,I [ .L/;fo )

Cuestionario
socioecondmico

Fuente: (ICFES, 2022)
Se generan resultados a nivel individual de los estudiantes, en donde se evaluan
cada una de las cinco pruebas genéricas antes mencionadas y se construye un
puntaje global, construido a partir de un promedio ponderado de los puntajes en

las cinco pruebas genéricas bajo la formula que se aprecia en la figura 13.
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Figura 13 Calculo del puntaje global

________________

i

~

13

_______________ : Reescala el valor al rango
del puntaje global (0 a 500)

1
1

Fuente: Elaboracion propia
Adicional a las cinco pruebas presentadas los estudiantes deben responder un
cuestionario socioeconomico de 24 preguntas, en donde se indaga tres aspectos

generales como:

1. Informacién familiar del estudiante (como nivel educativo de los padres,
su ocupacion, servicios en el hogar como acceso a internet y servicios de
television por cable) entre otros.

2. Informacién académica asociada al establecimiento educativo al que
pertenece el estudiante, jornada, calendario, departamento y municipio de
ubicacion de la institucion.

3. Informacién personal del estudiante donde se indaga lugar de residencia,

el género, la edad y discapacidades del estudiante, entre otros.

Después del primer filtro se obtuvo un conjunto de datos con los resultados de los

estudiantes entre los afios de 2017 y 2021, originalmente conformado por 80
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campos o variables y 2.757.824 registros. Con este grupo de datos se ejecutdé un
segundo filtro aplicando las variables que delimitan el alcance de este estudio,
para obtener los resultados de los estudiantes pertenecientes a entidades
educativas oficiales de los 108 municipios no certificados del departamento de
Cundinamarca, generando una nueva una base de datos con 67.049 registros
como se muestra en la tabla 4. Los municipios no certificados agrupados por

regiones se pueden ver en el Anexo 1. Municipios no certificados.

Tabla 4 Resultados Saber 11° entidades educativas oficiales de municipios no
certificados

Fuente de Datos ‘ No. Atributos ‘ No. Registros
SB11_2017 82 14155
SB11_2018 84 14010
SB11_2019 82 13656
SB11_2020 81 12704
SB11_2021 82 12524

Total 67049

Fuente: Elaboracion propia
Para este nuevo grupo de datos fue necesario aplicar un proceso de

transformacién que incluyo:

e La eliminacion las variables de tipo identificador tales como cddigos de
identificacion ICFES, DANE, del estudiante, del municipio, del
departamento, del colegio, de la sede etc.

¢ Inclusién del atributo EDAD que se genera a partir de la diferencia entre la

fecha de presentacion del examen y la fecha de nacimiento del estudiante.
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e Adicion de una variable categorica de tres estados (Insuficiente,
Satisfactorio, Avanzado) que logré determinar el desempefio del estudiante,
que es la variable objetivo o variable dependiente.

¢ Adicion de una variable categorica con las 15 regiones que agrupan los 116

municipios del departamento de Cundinamarca.

La descripcidon detalla de las 80 variables del grupo de datos se pueden ver en el

Anexo 2 Variables del conjunto de datos

3.2.2 Exploracion de los datos (analisis del conjunto de datos)
El conjunto de datos con 80 variables tiene 48 variables categéricas y 32 variables

numeéricas. Una variable categérica es una variable con un numero limitado de
valores distintos o categorias (por ejemplo, jornada del colegio, nacionalidad del
estudiante, género del estudiante, trabajo o labor del padre, educacion de la
madre etc.). Estas variables categdricas pueden ser nominales, ordinales o

booleanas.

e Variables nominales: son aquellas que sus valores representan categorias
sin clasificacion propia o interna (por ejemplo, municipio de presentacion del
examen, area de ubicacion del colegio etc.).

e Variables ordinales: son aquellas que sus valores representan categorias
con alguna clasificacion propia o interna (por ejemplo, puntaje de SISBEN,

estrato de la vivienda, nivel socio econdmico del estudiante NSE etc.).
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e Variables booleanas o binarias: son aquellas que sus valores solo
pueden representar dos valores, que generalmente representa la presencia
0 ausencia de un concepto (por ejemplo, colegio bilingue, la familia tiene

automovil, computador, servicio de internet etc.).

3.2.3 Analitica descriptiva de los datos
En esta seccion se muestra una estadistica descriptiva de algunas de las variables

que intervienen en este estudio. En la figura 14 se puede observar que el 67.95%
de los estudiantes se encuentran concentrados en la zona urbana y en la figura 15

se aprecia que el 55.72% de estos estudiantes son mujeres.

Figura 14 Area de ubicacién del colegio

21,49 mil
(32,05%)

Area
® URBANO
®RURAL

45,56 mil (67,95%)

Fuente: Pruebas ICFES Saber 11°, muestra seleccionada 2017-2021
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Figura 15 Género de los estudiantes del estudio

29,69 mil
(44,28%)

Género
oF

LAV

37,36 mil
(55,72%)

Fuente: Pruebas ICFES Saber 11°, muestra seleccionada 2017-2021
Del mismo modo, en la figura 16, se observa que en los estratos 1, 2 y 3 se
encuentran concentrada la mayor parte de la muestra, equivalente al 86.02% y en

donde solo el estrato 2 representa el 48.28% de la poblacién estudiantil.

Figura 16 Estrato socioeconomico

Fuente: Pruebas ICFES Saber 11°, muestra seleccionada 2017-2021
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En la figura 17 también se puede apreciar el nivel educativo de los padres en
donde para este estudio, el 77% de los padres tienen un nivel educativo igual o
inferior a la secundaria completa (Bachillerato) y que solo el 6% de las madres y el
4% de los padres lograron niveles superiores de estudio (Educacion profesional

completa y postgrado).

Figura 17 Nivel de educacion de los padres

Nivel de Educacion de los Padres

No Aplica 4.4%

3.5%

No sabe 5.2%

1

3%

Postgrado 0.5%
0.8%

3.6%

Educacion profesional completa 51%

1.0%
1.5%

Educacion profesional incompleta

Técnica o tecnolégica completa 3.9%

6.6%

Técnica o tecnoldgica incompleta

%
2.4%

|

Secundaria (Bachillerato) completa

24.7%
. o . 0
Primaria completa |  =EBRiRiR
17.3%
19.4%
Ninguno 3.0%
0.0% 5.0% 10.0% 15.0% 20.0% 25.0% 30.0%

M Padre Porcentaje W Madre Porcentaje

Fuente: Pruebas ICFES Saber 11°, muestra seleccionada 2017-2021
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El NSE va de una escala de NSE 1 hasta NSE 4, donde el primer nivel hace
referencia a niveles socioecondmicos bajos y se incrementa hasta el cuarto nivel,

que corresponde a niveles socioeconémicos altos (Icfes, 2019).

Tabla 5 Caracterizacion por NSE

Tabla de frecuencias - Descriptores Socioeconémicos

Niveles
Variable de caracterizacién NSE categérico
1123 ] 4

Internet (No) X X
Computador (No) X | X
Horno microondas o a Gas (No) X
Lavadora (No) X
Educacién de la madre: Primaria incompleta X
Lavadora (S9 X
Computador (S9 X X
Servicio de televisién (S9 X | x
Educacién de madre: Secundaria completa X
Automévil particular (No) X
Hormo microondas o a Gas (S9 X
Automévil particular (S9 X | x
Educacién de la madre: Profesional completa X
Internet (S) X
Consola de videojuegos (S X

Fuente: Icfes, 2019
Casi la mitad de la muestra objeto del analisis equivale al 46.39% y se encuentra

en el NSE 2 (Nivel Socioeconémico) como se puede apreciar en la figura 18.

Figura 18 Nivel socioeconomico de los estudiantes
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40%

10%

0%

Fuente: Pruebas ICFES Saber 11°, muestra seleccionada 2017-2021
Utilizando el atributo de “Region” que se agrego al set de datos original se exploré
la distribucion de los estudiantes por region, en la figura 19 se evidencia que mas
del 50% de los estudiantes se encuentran concentrados en cinco (5) regiones de

las 15 regiones que conforman el departamento de Cundinamarca.

Figura 19 Concentracion de estudiantes por regiones en Cundinamarca.
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Fuente: Pruebas ICFES Saber 11°, muestra seleccionada 2017-2021
Adicionalmente se analizaron variables asociadas a la institucion educativa, y al
grupo familiar del estudiante que puedan llegar a reforzar su proceso de
aprendizaje, tales como si el estudiante tiene acceso a un computador y a un
servicio de internet. En la figura 20 se presentan que el 52.5% de los estudiantes
tienen acceso a un computador y el 49.6% tiene acceso a un servicio de internet.
De igual manera, en la figura 21 se refleja que el 41.38% de los estudiantes

pertenecen a una jornada uUnica y el 37.32% a la jornada de la mafana.

Figura 20 Acceso a servicios

1.34 mil (2%) 2,34 mil (3,49%)

30,51 ... (45...) 33,26 ... (49...)

31,46 mil
35,2 mil (52,5%) (46,91%)

Tiene Comput... ®Si ®No ®NA Tiene Internet ®No @Si ® NA

Fuente: Pruebas ICFES Saber 11°, muestra seleccionada 2017-2021
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Figura 21 Jornada Instituciones educativas

3.1 mil (4,62%)

4.32 mil (6,44%) 27,75 mil (41,38%)

5.59 mil
(8.34%)
Jornada Educativa
®UNICA

©® MANANA

@ SABATINA

©® COMPLETA

@ NOCHE

@®TARDE

25,02 mil (37,32%)

Fuente: Pruebas ICFES Saber 11°, muestra seleccionada 2017-2021

También se explora el desempefio de los estudiantes a la luz de las tres

categorias (Insuficiente, Satisfactorio y Avanzado) definidas como variable objetivo

de este estudio. En la figura 22 se visualiza el desempefio de los estudiantes por

ano, en donde se evidencia la curva de crecimiento de la categoria insuficiente

desde el ano 2017 hasta el 2021.

Figura 22 Desempefio estudiantil por afio
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% Desempeno estudiantil por periodo

® Avanzado @ Insuficiente @ Satisfactorio
100%

o
Q
1 4

% Estudiantes por nivel d...

2017 2018 2019
PERIODO

2021

Fuente: Pruebas ICFES Saber 11°, muestra seleccionada 2017-2021

En la figura 23, se visualizan la cantidad de estudiantes a nivel departamental
(Cundinamarca), clasificados por region de acuerdo con su desempefio en las
pruebas Saber 11°; en donde se visualiza que el 69% y el 84% (valor minimo y
maximo) de los estudiantes de las regiones “Sabana Centro” y “Magdalena
Centro”, respectivamente, quedaron clasificados en la categoria "Insuficiente” en el

periodo 2017-2021.

Figura 23 Desemperio por regiones de Cundinamarca en las pruebas Saber 11°
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® Avanzado ®Insuficiente = Satisfactorio ® % de Alumnos con resultados deficientes

083 082
050 079
084

E
=

1.3 mil
1,6 mil

3,7 mil 1,3 mil
34 mil
4,8 mil
3,2 mil 1,0 mil
3,7 mil 1,0 mil
5,6 mil
3,3 mil 11 mil
41 mil
4,7 mil
3,4 mil 1,2 mil
7,8 mil

1,3 mil
1,1 mil

Fuente: Pruebas ICFES Saber 11°, muestra seleccionada 2017-2021

3.2.4 Verificar la Calidad de los datos
Al momento de extraer informacion del conjunto de datos, la falta de calidad de

datos representa uno de los problemas “ocultos” que ocupa un papel
predominante en cualquier analisis de datos, y es necesario iniciar procesos de
deteccion, eliminacidn o correccidn de datos no validos. Factores como los datos
inconsistentes, errores humanos, valores faltantes, errores en la digitacion,
inconsistencias en los valores de los atributos, formatos inconsistentes, valores
atipicos y extremos, caracteres extrafos, etc., pueden causar ruido en los grupos
de datos. Para el conjunto de datos seleccionado se realizaron las siguientes

tareas:
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Discretizar los datos, que es el proceso de conversion de variables
continuas a categoricas.

Reduccion de la dimensionalidad, que es el proceso de elegir los atributos
determinantes en el analisis sin afectar la calidad del modelo.

Balancear clases, que es el proceso de igualar las instancias de la clase de
objetivo para evitar los problemas de la generalizacién de la informacion.
Gestionar los valores ausentes (“missing data”).

La gestion de datos fuera de rango (“outliers”), que es el proceso de
identificar valores anormales o atipicos que pueden afectar las
estimaciones estadisticas.

Conciliar y hacer coincidir los datos, es el proceso de detectar y transformar
los datos con tareas de depuracion.

Fusion y creacion de nuevos atributos, es el proceso de crear o fusionar
nuevos atributos a partir de los atributos existentes (edad, periodo, afio de

presentacion, desempefio del estudiante).

Para la ejecucién de estas tareas iniciales se seleccioné la herramienta de codigo

abierto OpenRefine. Esta es una aplicacion de escritorio que permite perfilar,

limpiar y transformar un conjunto de datos a otros formatos, una actividad

comunmente conocida como data wrangling; esta aplicaciéon usa un lenguaje de
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programacion llamado GREL (Google Refine Expression Languaje) con un gran

numero de funciones para realizar tareas de depuracién avanzadas.

OpenRefine presenta la opcion de “Detectar y transformar” formatos
inconsistentes, espacios en blanco innecesarios, caracteres adicionales, errores
tipograficos, etc., por ejemplo, fechas, textos y numeros. En el grupo de datos
original se ejecutaron procesos con el objetivo de conciliar y hacer coincidir el dato

solucionando problemas como:

1. Se eliminaron espacios en blanco extra al principio o al final del texto
2. Se eliminaron espacios en blanco extra entre palabras
3. Lainclusion y exclusion de registros con valores determinados para un
campo
4. El agrupamiento de campos por valores similares para detectar y corregir
errores de ortografia y variaciones en los datos.
En este ejercicio se encuentran atributos que tienen valores que se refieren al
mismo concepto, pero escritos o acentuados de manera diferente; por lo que es
necesario revisar la consistencia de los valores de cada atributo y en donde se

intervienen las siguientes variables:

e Los nombres de las instituciones educativas (COLE_NOMBRE

ESTABLECIMIENTO).

90



e Los nombres de las sedes de las instituciones educativas (COLE_NOMBRE

SEDE).

e EI nombre del municipio donde esta ubicada la Sede
(COLE_MCPIO_UBICACION).

e El nivel Socioeconémico del evaluado (ESTU_INSE_INDIVIDUAL).

e El periodo de presentacion del examen (PERIODO).

Figura 24 Limpieza de variables con Open Refine

ESTU_DEPTO_RESIDE cambiar PERIODO cambiar ESTU_NSE_INDIVIDUAL

COLE_MCPIO_UBICACION
8 elecciones Ordenar por: A-Z conteo Agrupar 8 elecciones Ordenar por: A-Z conteo Agrupar

109 elecciones Ordenar por: A-Z conteo Agrupar

TOCANCIPA N »:\P\TIOOL, A
TOPAIP| ATLANTICO
UBALA BOGOTA
UBAQUE BOGOTA

UNE BOYACA
UTICA CALDAS

18 elecciones Ordenar por: A-Z conteo = Agrupar

VENECIA CAQUETA

ESTU_TIENEETNIA

2 elecciones Ordenar por: A-Z conteo Agrupar

Fuente: Open Refine
Se puede ver el detalle del proceso de limpieza con Open Refine en el Anexo 5

Resultados y variables intervenidas con Open Refine

Posteriormente, se aplic6 la metodologia MELODA (metric for releasing open
data), la cual esta orientada a la medicion de la calidad de las fuentes de datos

abiertos, en términos de reutilizacion y aprovechamiento maximo de los mismos.
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Actualmente, se encuentra vigente la versién del modelo Meloda 5.0 que evalua
siete dimensiones y modifica los niveles y la ponderacién correspondiente.
Para una descripcién de las escalas de puntuacion y la descripcion de Meloda 5.0,

por favor se ver en el Anexo 4 Dimensiones y niveles Meloda 5.0

En la versiéon 5.0 de Meloda se conservan las seis primeras dimensiones de
Meloda 4.0 (el acceso a la informacion, el marco legal, el estandar técnico, el
modelo de datos, la geolocalizacion es decir la inclusidon de informacion geografica
en los datos y la frecuencia de actualizacién o tiempo transcurrido entre
versiones), se modifica el nombre de la dimensién “modelo de datos” por
“estandarizacion” y se incluyen dos nuevas dimensiones: una mide la difusion de
las actividades asociadas a los datos abiertos y la otra analiza la reputacion de los
datos abiertos. Con todas estas dimensiones, la métrica proporciona una
evaluacion cuantitativa sobre sobre que tanto se pueden reutilizar los conjuntos de

datos publicados.

Para verificar la calidad y la reutilizacién de los datos abiertos utilizados en esta
investigacion se aplicaron los dos modelos Meloda mas recientes con sus
diferentes dimensiones; la version 4.13 y 5.0, en donde ambos ejercicios arrojaron

una calificacién de 34 (tabla 6) y 26 (tabla 8) respectivamente que permiten definir
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que los datos abiertos tienen un nivel basico de reutilizacion de acuerdo con las

metodologias aplicadas.

Tabla 6 Matriz MELODA 4.13 para los datos abiertos

Acceso

Estandares Técnicos

Modelo de Datos

Geolocalizacion

Actualizacion

Fuente: elaboracion propia

Sin restricciones o solo | Acceso completo (APl o . . .
Nivel s | atribuci (CCBY 4.0) | ed Ita) Modelo de datos abierto | Informacidn geografica Segundos, menor por
ivel atribuciones X enguaje de consulta (100%) completa (100%) minuto (100%)
(100%) (100%)
Reutilizacién comercial Acceso via web con formato de estandar Modelo | | de dat Coordenadas (sist d Minutos, 1 minutoa 1
Nivel 4 | (CC BY-ND 4.0/CC BY-SA parametros, URL con abierto, con metadatos ( ° eb? ctx:a ggya 0% oor er;a az SI)S :(;n; € hora (liberacién por
4.0) (90%) parametros. (90%) rdf, rss, json, xml) (100%) abiertos (90%) coordenadas) (30%) horas) (90%)
Reutilizacion no Formato estandar Modelo de.:lato.s pl’Op(IjO Campo de texto
Nivel 3 comercial (CC BY-NC-ND | Acceso directo via web |abierto (csv, txt, odb, odt, con especi |(caC|ones € complejo (el nimero de Horas, 1 a 24 horas
ve 4.0/CC BY-NC 4.0/CC BY- URL unica (50%) ods, WMS, xls y xIsx sin tch;?os conbulna . una callese considera | (liberacién diaria) (70%)
NC-SA 4.0) (25%) macro/férmula) (60%) on 9 oglar vocabularios como un texto) (50%)
disponibles).(50%)
Formato estandar . P
. . ) Dias, 1 a 7 dias
. " Acceso via web con cerrado reutilizable (shp,| Modelo con campos de | Campo de texto simple . .
Nivel 2 Uso privado (10%) ) X (liberacién semanal)
registro (10%) xls y xIsx con datos (35%) (Id propio) (30%) (40%)
macro/férmula) (35%)
. Formato estandar . X . ., Mayor a una semana
. " Sin acceso web o L Sin modelo publicado No hay informacion
Nivel 1 Copyright (0%) licitud 1 (0%) cerrado no reutilizable (15%) ‘fica (15%) (mensual, semestral,
soficitud manua i (pdf image, doc) (10%) geogratica anual) (15%)
100% 10% 100% 35% 30% 15%
g s Rangos de
Calificacion R
Reutilizacién
Reutilizacién
34 -
basica

Tabla 7 Rangos de clasificacion de la métrica Meloda 4.13

Rangos

Calificacion

75-100
50-75
25-50
0-25

Reutilizacion avanzada

Inadecuado para reutilizacion

Fuente: Meloda 4.13 (Alberto Abella)

Tabla 8 Matriz Meloda 5.0 para datos abiertos

Reutilizacién avanzada con alguna caracteristica mejorable
Reutilizacién basica
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Dimensiones
(maximo 61

puntos)

Niveles

Calificacion

1. uso privado
Licencia legal
. 9 2. reutilizacion no comercial 3
(max. 6 puntos)
3. reutilizacién comercial o sin restricciones
1. acceso a través de web o parametros unicos URL al conjunto de datos
Acceso ala
informacion (max.|2. acceso Unico a la web con parametros referidos a datos individuales 2
6 puntos) 3. APl o lenguaje de consulta
] o 1. estandar cerrado reutilizable o abierto no reutilizable
Este!ndartecnlco 2. estandar abierto reutilizable 3
(max. 6 puntos)
3. estandar abierto con metadatos individuales
1. modelo propio de estandarizacion
vael.de .. |2.modelo de estandarizacion propio o ad hoc publicado (armonizacion)
estandarizacion — 1
(méx. 10 puntos) 3. estandarizacién local
4. estandarizacion global
Contenido 1. sin informacion geogréafica
geolocalizado 2. campo de texto simple o complejo 2
(méax. 6 puntos) [3 con coordenadas o informacién geografica completa
1. porencima de un mes
Actualizacion de |5 mensual. Con periodos de actualizacion entre 1 mes y 1 dia
la frecuencia de — - — -
datos (max. 15 3. diaria. Con periodos de actualizacion entre 1 dia y 1 hora 1
puntos) 4. cada hora. Con periodos de actualizacién desde 1 hora a 1 minuto
5. en segundos. Periodo de actualizacion por debajo de 1 minuto
o . 1. comunicacién/difusién no sistematica
leuspllcj):tér:)ax. 6 2. recursos disponibles sobre actualizaciones (p. €j., alimentacioén en redes sociales) 2
3. difusién proactiva/difusiéon push (informacion automatizada en determinado tiempo)
1. no hayinformacién sobre la reputacién de la fuente de datos
Reputacion (max. — - - — — -
6 puntos) 2. las estadisticas o informes se publican en funcion a las opiniones de los usuarios 2
3. rankings o indicadores basados en la reputacion de la fuente de datos
Total 26

Fuente: Elaboracion propia

Para el uso de esta métrica se debe analizar el conjunto de datos desde la

perspectiva de las siete dimensiones, que tienen una ponderacion maxima por

cada nivel, con la suma de las puntuaciones obtenidas se obtiene un puntaje que

permite clasificar el conjunto de datos segun su grado de reutilizacion:
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Tabla 9 Rangos de clasificacion de la métrica Meloda 5.0

Dimensiones (maximo 61

24-47 48-61

puntos)

Categoria MELODA 5 Inadecuado| Basico Avanzado

Fuente: Elaboracion propia
Asi mismo con esta medicion se puede identificar los aspectos a mejorar en cada

dimension.

3.3 Preparacioén de los datos
Es fundamental seleccionar las variables mas adecuadas para pasar al algoritmo

de aprendizaje y esto se puede lograr de varias formas: identificando atributos con
gran aporte de informacion, eliminando atributos que aportan poca informacion,
creando nuevos atributos a partir de los existentes. La preparacion de los datos
tiene el objetivo de adecuar los datos para facilitar su uso con algoritmos de
clasificacion, segmentacidon o regresion. En este proyecto, inicialmente se
seleccionaron 14 data sets o conjuntos de datos correspondientes a los resultados
de las pruebas Saber 11° entre los afios 2015 y 2021, en donde cada afio tiene 2

datasets, uno por cada calendario académico A y B. (Figura 25)

El proceso de preparacion de los datos se ejecuta en 4 pasos, los cuales se

resumen de la siguiente manera:

1. Se descargan 14 datasets originales (Figura 25)
v' Cada afio tiene dos datasets (Calendario A y B)
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v/ Calendario A tiene aproximadamente 15.000 registros
v' Calendario B tiene aproximadamente 530.000 registros
2. Se aplican varios filtros a los datasets
v Se seleccionan los estudiantes del departamento de Cundinamarca
v Se seleccionan los municipios No certificados de Cundinamarca
v Se seleccionan las entidades educativas oficiales
3. Se unifican los datasets en 7 archivos (Figura 26)
v' Se genera un dataset por afio con un promedio de 13.000 registros
v' Cada dataset tiene entre 82 y 134 variables o atributos (Figura 27)
4. Se identifican los tipos de variables (Figura 28)
v Variables numéricas aproximadamente 30%
v Variables categoricas aproximadamente 70%

Figura 25 Grupos de datos iniciales de las pruebas Saber 11°

Nombre - Fecha de modificacion Tipo Tamano
| SB11_20151.txt 24/02/2020 9:53 Documento de te... 24.157 KB

\=] SB11_20152.txt 5/05/2020 8:46 p Documento de te... 415.408 KB

|=] SB11_20161.TXT 24/02/2020 10:23 a. m. Documento de te... 10.160 KB
| SB11_20162.TXT 5/05/2020 9:08 p. m. Documento de te...

=] SB11_20171.7XT 11/12/2017 11:46 a. m. Documento de te...

=] SB11_20172.7XT 4/05/2020 4:47 p. m. Documento de te...

=] SB11_20181.TXT 17/03/2020 9:56 a. m. Documento de te...

=] SB11_20182.TXT 4/02/2020 11:35 a. Documento de te...

|=] SB11_20191.TXT 11/06/2019 9:16 a Documento de te... 17.060 KB
| SB11_20192.TXT 18/11/20 Documento de te... 443.773 KB

|| SB11_20201.txt 3/08/202 Documento de te... 12.199 KB

|=] SB11_20202.txt 23/02 Documento de te... 417.000 KB
| SB11_20211.txt 16/06 Documento de te...

N NN

| SB11_20212.txt 31/01

Documento de te... 435.315KB

Fuente: Elaboracion propia

Figura 26 Grupos de datos unificados
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12,037 KB
11.580 KB
12.247KB
12.057KB
12.042 KB
11.543KB
10.806 KB

20/03/2022 8:18 p. m.

20/03/2022 5:09 p. m.

16/03/2022 10:17 p. m.
16/03/2022 10:21 p. m.
16/03/2022 10:25 p. m.
16/03/2022 10:27 p. m.
16/03/2022 10:28 p. m.

B8] SB11_2015.csv
B SB11_2016.csv
B SB11_2017.csv
B $B11_2018.csv
B SB11_2019.csv
B89 SB11_2020.csv
B SB11_2021.csv

Archivo de valores sepa...
Archivo de valores sepa...
Archivo de valores sepa...
Archivo de valores sepa...
Archivo de valores sepa...
Archivo de valores sepa...

Archivo de valores sepa...

Fuente: Elaboracion propia

Figura 27 Grupos de datos arfios 2015-2021

134
2015
ESTU_CONSECUTIVO
ESTU_GENERO
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_MCPIO_RESIDE
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONMADRE
FAMI_ESTRATOVIVIENDA
FAM! PERSONASHOGAR
= -

VA Usta. @
(STU_COO_MCPIO_PRESINTACION
£STU_COO_DEPTO_PRESENTACION
OECI_ LECTURA_ CRITICA

ARO_PRISINTACION
(sTU_DESOMPIRO

£STU_PROPAGA
esTU_TeA
(STU_UMITA_MOTRIZ
(STU_UMITA_INVIOUNTE
(STU_UMITA_CONDICIONESPTOAL
£STU_UMITA_SORDO
£STU_UMITA_SOOWN
£STU_UMITA_AUTISMO
STU_AREARS SI0€
STU_VALPINSIONS (UGIO

iy, 0

I an_neweTiiivisos
s An_TiENEOVD

F AMI_TELEFONO

[ AMI_INGRI SOf MILARMENSUAL
(STU_TRABAIAACTUALMINTE
(STU_RIOBESALARO
(STU_ANTICIDENTES.
£STU_ANOSPRIESCOUAR
£STU_ANOMATRICULAPRIMERO
£STU_ANOTERMINOQUINTO
(STU_ANOMATRICULASEXTO
(STU_RIPROSOPRIMIRO
(STU_RIPROSOSIGUNDO
£STU_RIPROSOTERCIRO
£STU_RIPROBOCUARTO
esTU_RiPROSOQUINTO

£STU_RIPROSOSEXTO
(STU_RIPROSOSIPTIMO
[(STU_RPROSOOCTAVO
[£STU_RIPROSONOVINO
[£STU_RIPROBOONCEMAS
£5TU_ANOSCOLEGIOACTUAL
£5TU_CUANTOSCOLEGIOESTUDIO

86
2016
ESTU_CONSECUTIVO
ESTU_GENERO
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_MCPIO_RESIDE
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONMADRE
FAMI_ESTRATOVIVIENDA
FAN"_PFRSONASHO AR

PERCENTR_LECTURA_CRITICA
DESEMP_LICTURA_CRITICA
PURCEINTI_MATIMATICAS
DESEMP_MATIMATICAS
PURCINTR_C_NATURALES
DESEMP_C_NATURALES
PERCENTR_SOCIALES_CIUDADANAS
DESEMP_SOCIALES_CIUDADANAS
PERCENTR_INGLES
PORCENTR_GLOBAL
(STU_NSE_ISTABUICMIENTO
ARO_PRISINTACION
(STU_OESEMPNO

ESTU_PROPAGA £STU_PHOPAGA
£5TU_ETNA £5TU_CTNA

)_AREARS 306
U VALORPENSION, OLIGH

FAMI_TRONETELEVISOR
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2017
ESTU_CONSECUTIVO
ESTU_GENERO
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_MCPIO_RESIDE
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONMADRE
FAMI_ESTRATOVIVIENDA
FAMI_PERSONASHOGAR

0V N0 _C e AU
E5TU_COO_MCPO_PRISINTACION
£5TU_COO_DEPTO_PRESINTACION
PERCENTR_LECTURA_CRITICA
DESEMP_LECTURA_CRITICA
PORCINTIL_MATEMATICAS
DESIMP_MATIMATICAS
PURCINTI_C_NATURALES
DESEMP_C_NATURALES
PERCENTR_SOCIALES_CIUDADANAS
DESEMP_SOCIALES,_CIUDADANAS
PERCENTI_INGLES.
PORCENTR_GLOSAL
ESTU_NSE_ESTASLICIMIENTO
ARO_PRISINTACION
E£STU_OESOMPERO.

Fuente:

8s
2018
ESTU_CONSECUTIVO
ESTU_GENERO
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_MCPIO_RESIDE
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONMADRE
FAMI_ESTRATOVIVIENDA
FAMI_PERSONASHOGAR
P
EYCL RV _UALTAD
£5TU_COD_MCPIO_PRISINTACION
£5TU_CO0_DEPTO_PRESENTACION
PERCENTI_LECTURA_CRITKCA
DESEMP_LECTURA_ CRITICA
PURCINTIL_MATEMATICAS
OESMP_MATIMATICAS
PURCINTIL_C_NATURALES
OESEMP_C_ NATURALLS
PURCENTIL_SOCIALES_CF
DESEMP_SOCIALES, o
PERCENTIL_INGLES
PURCINTI GLORAL
(STU_NSE_ISTABICMIENTO
ARO_PRESINTACION

DADANAS
DANAS

Figura 28 Clasificacion de los datos
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2019
ESTU_CONSECUTIVO
ESTU_GENERO
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_MCPIO_RESIDE
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONMADRE
FAMI_ESTRATOVIVIENDA
FAMI_PERSC NASHOGAR
C NG AD
E5TU_COO_MCHMO_PRISINTACION
E5TU_COO_DEPTO_PRESINTACION
PERCENTI_LECTURA_CRITICA
DESEMP_LECTURA_CRITICA
PERCINTI._MATEMATICAS
DESEMP_MATIMATICAS
PORCINTI_C_NATURALES
DESEMP_C_NATURALES
PERCENTI_SOCIALES_CIUDADANAS
DESEMP_SOCIALES_CIUDADANAS
PERCENTI_INGLES.
PORCENTI_GLOBAL
STU_NSE_ESTASLICMIENTO
ANO_PRISINTACION
£STU_DESOMPINO
E£STU GENERACION £

Elaboracion propia

2
2020
ESTU_CONSECUTIVO
ESTU_GENERO
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_MCPIO_RESIDE
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONMADRE
FAMI_ESTRATOVIVIENDA
P FAMI_PERSG. "ASHOGAR
I
SO RVADG )
E5TU_COO_MCPIO_PRISINTACION
ESTU_COO_DPTO_PREISINTACION
PERCENTI_LECTURA_CRITICA
DESEMP_LECTURA_CRITICA
PORCINTI_MATEMATICAS
DESEMP_MATIMATICAS
PORCINTI_C_NATURALES

NSE_ESTASLICIMIENTO
ARO_PRISINTACION
£STU_DESOMPERO

E£STU_ GENERACION. £
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2021
ESTU_CONSECUTIVO
ESTU_GENERO
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_MCPIO_RESIDE
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONMADRE
FAMI_ESTRATOVIVIENDA
FAMI OERSOMB<Y4IGAK

o

Te VAL A ).
(5TU_COD_MCPIO_PRISINTACION
£STU_COD_DEPTO_PRESENTACION
PERCENTI_LECTURA_CRITICA
DESEMP_LECTURA_CRITICA
PURCINTI_MATIMATICAS
OESIMP_MATIMATICAS
PURCINTIL_C_NATURALES
DESEMP_C_NATURALES
PERCENTI_SOCIALES_CIUDADANAS
OESEMP_SOCIALES_CIUDADANAS
PERCENTI_INGLES
PORCINTR,_GLOBAL
(STU_NSE_ISTASICMINTO
ARO_PRISINTACION
£STU_DESEMPENO
(STU_GENERACION €

PERCENTIL ESPEOAL GLOBAL
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Nominal

View and about
oher choices
No. Unique

Column missings values
ESTU_TIPODOCUMENTO 0
ESTU_NACIONALIDAD 0 4
ESTU_GENERO 128 2
ESTU_FECHANACIMENTO 0 100
PERIODO 0 2
ESTU_CONSE CUTIVO 0 100 .
EsTU e sTUDIATE o 1+ Numeric
ESTU_PAS_RESIDE 0 4 View original data and use it to make decision about other
ESTU_ETNIA 14680 8 choices
ESTU_LIMTA MOTRIZ 14730 1
ESTU_LIMTA_INVIDE NTE 14737 1
ESTU_LIMITA CONDICIONE SPECIAL 14740 1 Column Minimum Maximum
ESTU_LIMTA SORDO 14742 1
£STU_LMITA SDOWN pye 4 ESTU_COD_RESIDE_DEPTO 1 73
::m—;":g:a‘“;‘gzﬁg 7. 3: ; ESTU_COD_RESIDE_MCPIO 11001 73547
ESTU_MCPIO_RESDE 0 100 COLE_CODIGO_ICFES 8201 195610
ESTUAREARESDE < 2 COLE_COD_DANE_ESTABLECIMIENTO 1.25001E+11 5.25843E+11
ESTU_VALORPENSIONCOLE GIO 5 6
ESTU_VECESPRESENTOEXAMEN 5 4 COLE_COD_DANE_SEDE 1.25001E+11 5.25843E+11
FAMI_EDUCACIONPADRE s 1"
F AM_EDUCACIONMADRE s " COLE_COD_MCPIO_UBICACION 25001 25898
::-"_ggU::C‘ingigE: : 1: COLE_COD_DEPTO_UBICACION 25 25

MI_OCU NM, 1

FAM_NUMHERMANOS 5 1 ESTU_COD_MCPIO_PRESENTACION 5051 85440
FAM| ESTRATOMVENDA 0 s ESTU_COD_DEPTO_PRESENTACION 5 85
FAM_NIVELSISBEN 5 5
FAI_PE RSONASHOGAR s 12 PUNT_LECTURA_CRITICA 0 93
FAI_CUARTOSHOGAR 5 10
FAM| PISOSHOGAR - 7 DECIL_LECTURA_CRITICA 1 10
FAML_TIENE INTERNET 5 2 PUNT_MATEMATICAS 0 100
FAW_TENE COMPUTADOR S| 2
F AL TENE LAVADORA 5 2 DECIL_MATEMATICAS 1 10
FAMI_TEENE MICROONDAS 5 2 PUNT C NATURALES 0 90
FAU_TENE HORNO 5 2 - =
FAMLTENE AUTOMOVIL 5 2 DECIL_C_NATURALES 1 10
FAW_TENE DVD 5 2
FAULTELEFONO 5 2 PUNT_SOCIALES_CIUDADANAS 3 98
FAI_NUMUBROS 5 4 DECIL_SOCIALES_CIUDADANAS d 10
F AMI_INGRE SOFMILIARMENSUAL 5 6
ESTU_TRABAIASCTUALUENTE 5 3 PUNT_RAZONA_CUANTITAT VO 0 100
R A S == 2 DECIL_RAZONA_CUANTITATIVO 1 10
COLE_NOMBRE_ESTABLE CIMENTO 0 100
COLE_GENERO 0 1 PUNT_COMP_CIUDADANA 10 100
COLE_NATURALEZA 0 1
COLE CAEWDAD 0 : DECIL_COMP_CIUDADANA 1 10
COLE_BILINGUE 1592 2 PUNT_INGLES 0 100
COLE_CARACTER 0 3
COLE_NOMBRE_SEDE 0 100 DECIL_INGLES 1 10
COLE_SEDE_PRINCIPAL 0 2 PUNT GLOBAL 60 426
COLE_AREA_UBICACION 0 2 —
COLE_JORNADA 0 5 ESTU_PUESTO 2 1000
COLE_MCPI)_UBICACION o 100 ESTU_INSE_INDVIDUAL 19.831 75.166
COLE_DEPTO_UBICACION 0 1 .
ESTU_PRIVADO_LIBE RTAD 0 1 ESTU_DESEMPENO_NNEL U 4
ESTU_MCPIO_PRE SENTACION 0 48
ESTU_DEPTO_PRESENTACION 0 10
DESEMP_INGLES 0 5
ESTU_NSE_INDVIDUAL 5 4
ESTU_E STADOINVE STIGACION 0 2
ESTU_PILOPAGA 0 2
ESTU_DESEMPENO 0 4

Fuente: Pruebas ICFES Saber 11°, muestra seleccionada 2017-2021

3.3.1 Seleccionar los datos

Como se videncia en la figura 29, se decidi6 omitir los afios 2015 y 2016 del
analisis para aumentar la significancia de los resultados por su gran proporcion de

datos faltantes en la aplicacion de los algoritmos.
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Figura 29 Grupos de datos finalmente seleccionado arfos 2017-2021

82 83
2020 2021
ESTU_CONSECUTIVO ESTU_CONSECUTIVO
ESTU_GENERO | ESTU_GENERO
| ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_MCPIO_RESIDE

ICACIONPADRE

ESTU_CONSECUTIVO
ESTU_GENERO
|ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_MCPIO_RESIDE
FAMI_EDUCACIONPADRE

ESTU_CONSECUTIVO
[ESTU_GENERO
[ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_MCPIO_RESIDE
[FAMI_EDUCACIONPADRE

FAMI EDUCACIONMADRE FAMI _EDUCACIONMADRE FAMI _EDUCACIONMADRE FAMI_EDUCACIONMADRE

FAMI_EDUCACIONMADRE

FAMI_ESTRATOVIVIENDA
FAMI_PERSONASHOGAR

FAMI_CUARTOSHOGAR
FAMI_TIENEINTERNET
S

FAMI_ESTRATOVIVIENDA
| FAMI_PERSONASHOGAR

FAMI_CUARTOSHOGAR
FAMI_TIENEINTERNET

FAMI_ESTRATOVIVIENDA FAMI_ESTRATOVIVIENDA FAMI_ESTRATOVIVIENDA

FAMI_PERSONASHOGAR FAMI_PERSONASHOGAR | FAMI_PERSONASHOGAR

FAMI_CUARTOSHOGAR FAMI_CUARTOSHOGAR FAMI_CUARTOSHOGAR

FAMI_TIENEINTERNET [FAMI_TIENEINTERNET FAMI |_TIENEINTERNET
QRrR” NRC

Fuente: Elaboracion propia

A partir de los datos que permanecieron, se clasificaron las variables
socioecondmicas en cuatro grupos grandes o dimensiones segun la tematica
sobre la que se indagaba, asi: 1. Informacién personal (25 variables), 2.
Informacion familiar (20 variables), 3. Informacién del colegio (17 variables) y 4.
Informacién académica o resultados de la prueba (18 variables), para un total de
80 variables obtenidas del cuestionario socioecondémico de la Prueba Saber 11°,
como se refleja en la tabla 10. Se limit6 el analisis de estas variables Unicamente
para el Departamento de Cundinamarca y especificamente para los 108
municipios no certificados del departamento que se encuentran bajo control directo
de la gobernacion de Cundinamarca, en términos de politicas publicas y manejo
de presupuesto. Adicionalmente, se determiné que el analisis se centraria en

estudiantes graduados unicamente de instituciones oficiales y no privadas,
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teniendo en cuenta que la revision de la literatura evidencio que la disminucién en

los puntajes de la prueba Saber 11° fue mas marcado en las instituciones oficiales.

Tabla 10 Variables iniciales seleccionadas

Estudiante
ESTU_CONSECUTIVO
ESTU_GENERO
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_MCPIO_RESIDE
ESTU_MCPIO_PRESENTACION
ESTU_DEPTO_PRESENTACION
ESTU_INSE_INDIVIDUAL
ESTU_NSE_INDIVIDUAL
ESTU_ESTADOINVESTIGACION
ESTU_ANO_NACIMIENTO
ESTU_TIPODOCUMENTO
ESTU_NACIONALIDAD
ESTU_FECHANACIMIENTO
ESTU_PAIS_RESIDE
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_COD_RESIDE_DEPTO
ESTU_COD_RESIDE_MCPIO
ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA
ESTU_DEDICACIONINTERNET
ESTU_HORASSEMANATRABAJA
ESTU_TIPOREMUNERACION
ESTU_PRIVADO_LIBERTAD
ESTU_COD_MCPIO_PRESENTACION
ESTU_COD_DEPTO_PRESENTACION
ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO

Institucién Educativa
COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO
COLE_BILINGUE
COLE_CARACTER
COLE_NOMBRE_SEDE
COLE_SEDE_PRINCIPAL
COLE_AREA_UBICACION
COLE_JORNADA
COLE_MCPIO_UBICACION
COLE_CODIGO_ICFES
COLE_COD_DANE_ESTABLECIMIENTO
COLE_GENERO
COLE_CALENDARIO
COLE_COD_DANE_SEDE
COLE_COD_MCPIO_UBICACION
COLE_COD_DEPTO_UBICACION
COLE_DEPTO_UBICACION
COLE_NATURALEZA

Informacién Familiar
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONMADRE
FAMI_ESTRATOVIVIENDA
FAMI_PERSONASHOGAR
FAMI_CUARTOSHOGAR
FAMI_TIENEINTERNET
FAMI_TIENECOMPUTADOR
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENEAUTOMOVIL
FAMI_NUMLIBROS
FAMI_TRABAJOLABORPADRE
FAMI_TRABAJOLABORMADRE
FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS
FAMI_TIENESERVICIOTV
FAMI_TIENEMOTOCICLETA
FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS
FAMI_COMELECHEDERIVADOS
FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO

FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE

FAMI_SITUACIONECONOMICA

Informacién de la prueba Saber 11
PUNT_LECTURA_CRITICA
PUNT_MATEMATICAS
PUNT_C_NATURALES
PUNT_SOCIALES_CIUDADANAS
PUNT_INGLES
PUNT_GLOBAL
DESEMP_INGLES
DESEMP_SOCIALES_CIUDADANAS
DESEMP_MATEMATICAS
DESEMP_C_NATURALES
DESEMP_LECTURA_CRITICA
PERCENTIL_MATEMATICAS
PERCENTIL_C_NATURALES
PERCENTIL_LECTURA_CRITICA
PERCENTIL_SOCIALES_CIUDADANAS
PERCENTIL_INGLES
PERCENTIL_GLOBAL

PERIODO

25

17

20

18

Fuente: Elaboracion propia

Después de haber seleccionado el numero de atributos y registros del conjunto de
datos inicial, se evaluaron y determinaron los atributos que no aportaban valor al
modelo en términos de informacién, y se inicié la limpieza de los datos, se
seleccionaron los atributos determinantes en los resultados de los modelos de

analisis, para finalmente tener el conjunto de datos éptimo en variables y registros.

3.3.2 Eliminacién de atributos
Después de haber analizado las variables iniciales de manera empirica, se

procedié con la eliminaciéon de atributos que no contribuian con informacion al
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modelo. Si una caracteristica siempre contiene el mismo valor, no contribuye en
absoluto al modelo por ser una columna de varianza cero. Con este tipo de
variables constantes o cuasi constantes, el modelo de aprendizaje no aprendera
nada revelador o, peor aun, puede aprender de estos casos marginales o poco

importantes y generar un sobreajuste del modelo.

De las variables iniciales de la tabla 10, y utilizando la libreria de Python (fast-ML),
se identificaron y eliminaron atributos con estas caracteristicas y se muestran la

figura 30.

Figura 30 Listado de variables constantes

Desc Var Value Perc

0 Constant ESTU_ESTUDIANTE ESTUDIANTE 100.000000
1 Constant COLE_GENERO MIXTO 100.000000
2 Constant COLE_NATURALEZA OFICIAL 100.000000
3 Constant COLE_CALENDARIO A 100.000000
4 Constant COLE_COD_DEPTO_UBICACION 25 100.000000
5 Constant COLE_DEPTO_UBICACION CUNDINAMARCA 100.000000
6 Quasi Constant ESTU_PRIVADO_LIBERTAD N 99.991051
7 Quasi Constant ESTU_ESTADOINVESTIGACION PUBLICAR 99.956748
8 Quasi Constant ESTU_NACIONALIDAD COLOMBIA 99.753911
9 AQuasi Constant ESTU_PAIS_RESIDE COLOMBIA 99.753911
10 Quasi Constant ESTU_TIENEETNIA No 99.568972
11 Quasi Constant ESTU_DEPTO_RESIDE CUNDINAMARCA 99.175230
12 Quasi Constant ESTU_COD_RESIDE_DEPTO 25.0 99.175230

Fuente: Python (fast-ML)

Tabla 11 Nuevo listado de variables sin atributos constantes
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Estudiante
ESTU_CONSECUTIVO
ESTU_GENERO
ESTU_MCPIO_RESIDE
ESTU_MCPIO_PRESENTACION
ESTU_DEPTO_PRESENTACION
ESTU_INSE_INDIVIDUAL
ESTU_NSE_INDIVIDUAL
ESTU_ANO_NACIMIENTO
ESTU_TIPODOCUMENTO
ESTU_FECHANACIMIENTO
ESTU_COD_RESIDE_MCPIO
ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA
ESTU_DEDICACIONINTERNET
ESTU_HORASSEMANATRABAJA
ESTU_TIPOREMUNERACION
ESTU_COD_MCPIO_PRESENTACION
ESTU_COD_DEPTO_PRESENTACION
ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO

Institucién Educativa
COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO
COLE_BILINGUE
COLE_CARACTER
COLE_NOMBRE_SEDE
COLE_SEDE_PRINCIPAL
COLE_AREA_UBICACION
COLE_JORNADA
COLE_MCPIO_UBICACION
COLE_CODIGO_ICFES
COLE_COD_DANE_ESTABLECIMIENTO
COLE_COD_DANE_SEDE
COLE_COD_MCPIO_UBICACION

Informacién Familiar
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONMADRE
FAMI_ESTRATOVIVIENDA
FAMI_PERSONASHOGAR
FAMI_CUARTOSHOGAR
FAMI_TIENEINTERNET
FAMI_TIENECOMPUTADOR
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENEAUTOMOVIL
FAMI_NUMLIBROS
FAMI_TRABAJOLABORPADRE
FAMI_TRABAJOLABORMADRE
FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS
FAMI_TIENESERVICIOTV
FAMI_TIENEMOTOCICLETA
FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS
FAMI_COMELECHEDERIVADOS
FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO
FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE
FAMI_SITUACIONECONOMICA

Informacioén de la prueba Saber 11
PUNT_LECTURA_CRITICA
PUNT_MATEMATICAS
PUNT_C_NATURALES
PUNT_SOCIALES_CIUDADANAS
PUNT_INGLES
PUNT_GLOBAL
DESEMP_INGLES
DESEMP_SOCIALES_CIUDADANAS
DESEMP_MATEMATICAS
DESEMP_C_NATURALES
DESEMP_LECTURA_CRITICA
PERCENTIL_MATEMATICAS
PERCENTIL_C_NATURALES
PERCENTIL_LECTURA_CRITICA
PERCENTIL_SOCIALES_CIUDADANAS
PERCENTIL_INGLES
PERCENTIL_GLOBAL

PERIODO

18

12

20

18

Fuente: Elaboracion propia

Del grupo de variables “Informacion de la prueba Saber 11° (Anexo 2) se

eliminaron los atributos relacionados con la variable objetivo y con los resultados

de la prueba, relacionados en la siguiente tabla:

Tabla 12 Listado de variables relacionados con los resultados de la prueba

PUNT_LECTURA_CRITICA
PUNT_MATEMATICAS
PUNT_C_NATURALES
PUNT_SOCIALES_CIUDADANAS
PUNT_INGLES
DESEMP_INGLES

DESEMP_SOCIALES_CIUDADANAS

DESEMP_MATEMATICAS
PUNT_GLOBAL

DESEMP_C_NATURALES
DESEMP_LECTURA_CRITICA
PERCENTIL_MATEMATICAS
PERCENTIL_C_NATURALES
PERCENTIL_LECTURA_CRITICA
PERCENTIL_SOCIALES_CIUDADANAS

PERCENTIL_INGLES
PERCENTIL_GLOBAL

Fuente: Elaboracion propia

Posteriormente se eliminaron todas las variables que son identificadores (ID) para

evitar que el modelo trate estas variables como valores numéricos, afectando el
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rendimiento del modelo y no identificando la variable dependiente. Después de
esta eliminacion de atributos en la tabla 13, se tiene un nuevo grupo de datos con

43 variables.

Tabla 13 Variables sin identificadores y constantes

Estudiante Institucion Educativa Informacién Familiar Informacidn de la prueba Saber 11
ESTU_GENERO COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO ~ FAMI_EDUCACIONPADRE PERIODO
ESTU_MCPIO_RESIDE COLE_BILINGUE FAMI_EDUCACIONMADRE
ESTU_MCPIO_PRESENTACION COLE_CARACTER FAMI_ESTRATOVIVIENDA
ESTU_DEPTO_PRESENTACION COLE_NOMBRE_SEDE FAMI_PERSONASHOGAR
ESTU_INSE_INDIVIDUAL COLE_SEDE_PRINCIPAL FAMI_CUARTOSHOGAR
ESTU_NSE_INDIVIDUAL COLE_AREA_UBICACION FAMI_TIENEINTERNET
ESTU_ANO_NACIMIENTO COLE_JORNADA FAMI_TIENECOMPUTADOR
ESTU_TIPODOCUMENTO COLE_MCPIO_UBICACION FAMI_TIENELAVADORA
ESTU_FECHANACIMIENTO FAMI_TIENEAUTOMOVIL
ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA FAMI_NUMLIBROS
ESTU_DEDICACIONINTERNET FAMI_TRABAJOLABORPADRE
ESTU_HORASSEMANATRABAJA FAMI_TRABAJOLABORMADRE
ESTU_TIPOREMUNERACION FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS
ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO FAMI_TIENESERVICIOTV

FAMI_TIENEMOTOCICLETA
FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS
FAMI_COMELECHEDERIVADOS
FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO
FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE
FAMI_SITUACIONECONOMICA

14 38 | 20 1

Fuente: Elaboracion propia

3.3.3 Adicionando y transformando atributos
Finalmente se adiciono el atributo ESTU_EDAD que registra la edad del

estudiante al momento de presentar la prueba y se obtuvo de la diferencia de
fechas en el atributo ESTU _FECHANACIMIENTO y el atributo PERIODO,
después del calculo se elimind el atributo ESTU_FECHANACIMIENTO. También
se incluyé el atributo COLE_REGION que permitié agrupar los 108 municipios no
certificados de Cundinamarca en las 15 provincias o regiones que tiene el

departamento.

Para esta investigacion se disend wuna clasificacion de desempefio

correspondiente a la suma de los puntajes que el estudiante obtuvo en cada area
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y que determina si el desempefio del estudiante se clasifica como insuficiente,
satisfactorio o avanzado. Todos los puntajes individuales de los estudiantes
menores o iguales a 279 puntos se consideran “Insuficientes”, los puntajes entre
280 y 359 puntos se consideran “Satisfactorios” y los puntajes superiores a 359
puntos se consideran “Avanzados”. Esta clasificacion se adapté a partir de la
categorizacién realizada por el Icfes de manera individual para cada area y que
cataloga el desempenio del estudiante en una de 4 categorias (deficiente, minimo,
aceptable y sobresaliente) pero que no contaba con un equivalente disefiado por

el Icfes para la calificacién global.

El puntaje global en las pruebas Saber 11° van desde 0 a 500 puntos, a pesar de
que el promedio del puntaje global en calendario A es de 250 puntos, mostrando
una disminucién de 2 puntos entre 2020 y 2021 (Ministerio de Educacion Nacional,
2022)).

Aunque se tiene la tendencia que los puntajes superiores a esos 250 son
positivos, en este estudio se definid como frontera para obtener un puntaje
satisfactorio 280 puntos, suponiendo como objetivo de un estudiante ingresar a
una universidad publica o privada donde los promedios que se exigen son de 320
puntos en el ICFES; o aquellos que estan interesados en acceder al programa
Generacion E, necesitara un puntaje mayor a 349 puntos o 360 puntos si se esta
aspirando a una beca para cualquier carrera o universidad segun el portal de

Grupo Geard.

Al determinar esta clasificacion, se realizo la recodificacion de la variable numérica
PUNT_GLOBAL a una variable categérica ESTU_DESEMPENO con tres posibles
asignaciones (insuficiente, satisfactorio y avanzado) como se muestra en la tabla

14, la cual se utilizé para los analisis posteriores.

Tabla 14 Adicién de atributo objetivo ESTU_DESEMPENO
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Variable Categoria
<= 279 Insuficiente

PUNT_GLOBAL| >=280y<=359 | Satisfactorio
> =360 Avanzado

Fuente: Elaboracién propia

La seleccién final con 44 atributos después del proceso de preparacion de los

datos se puede apreciar en la tabla 15.

Tabla 15 Variables creando y transformando atributos

Estudiante Institucién Educativa Informacién Familiar Informacién de la prueba Saber 11
ESTU_GENERO COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO FAMI_EDUCACIONPADRE PERIODO
ESTU_MCPIO_RESIDE COLE_BILINGUE FAMI_EDUCACIONMADRE
ESTU_MCPIO_PRESENTACION COLE_CARACTER FAMI_ESTRATOVIVIENDA
ESTU_DEPTO_PRESENTACION COLE_NOMBRE_SEDE FAMI_PERSONASHOGAR
ESTU_INSE_INDIVIDUAL COLE_SEDE_PRINCIPAL FAMI_CUARTOSHOGAR
ESTU_NSE_INDIVIDUAL COLE_AREA_UBICACION FAMI_TIENEINTERNET
ESTU_EDAD COLE_JORNADA FAMI_TIENECOMPUTADOR
ESTU_TIPODOCUMENTO COLE_MCPIO_UBICACION FAMI_TIENELAVADORA
ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA COLE_REGION FAMI_TIENEAUTOMOVIL
ESTU_DEDICACIONINTERNET FAMI_NUMLIBROS
ESTU_HORASSEMANATRABAJA FAMI_TRABAJOLABORPADRE
ESTU_TIPOREMUNERACION FAMI_TRABAJOLABORMADRE
ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS
ESTU_DESEMPENO FAMI_TIENESERVICIOTV

FAMI_TIENEMOTOCICLETA
FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS
FAMI_COMELECHEDERIVADOS
FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO
FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE
FAMI_SITUACIONECONOMICA

14 9 | 20 1

Fuente: elaboracién propia

3.3.4 Limpiar los datos
De acuerdo con los criterios especificados, se realiz6 la limpieza de los datos que

permite corregir o eliminar registros inexactos, duplicados o faltantes en el
conjunto de datos. Especificamente en:

e Igualar formatos
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e Descartar campos o variables
e Corregir errores ortograficos
e Eliminar columnas duplicadas

e Eliminar registros no utiles

Para completar la informacién que falta se puede hacer tanto por la técnica de
imputacidn de datos (en las variables en las que aplicaba) como por eliminacién
de valores faltantes. Esto permitio obtener dos conjuntos de datos provenientes de
cada metodologia de limpieza de datos, los cuales se utilizaron posteriormente
para el desarrollo de los modelos analiticos de forma paralela.

3.3.4.1 Manejo de valores faltantes

Este problema esta relacionado con la forma en que se recolectan y obtienen los
datos, pues esto puede afectar significativamente en los resultados del modelo de
aprendizaje. Existen muchos métodos para sustituir datos faltantes, uno de ellos
es trabajar solo con informacion completa; en este método se pueden 1) Omitir
variables con datos faltantes. 2) Omitir registros completos con datos faltantes.
Esta practica no es la mas apropiada, especialmente en conjuntos de datos
pequefios, ya que se puede perder informacion y, asi, afectar la representatividad
de la muestra, y que puede terminar introduciendo sesgo. Otro método es la

imputacion de los datos faltantes, que consiste en reemplazar los valores faltantes
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con valores predichos basandose en los valores validos de otras variables del

conjunto de datos.

En esta investigacion se hizo un analisis exploratorio de los valores faltantes; en el

Anexo 6. Variables con valores faltantes se describen los valores faltantes del

grupo de datos.

Se generd una grafica con la distribucién de datos faltantes del conjunto de datos
utilizando VIM (Visualization and Imputation of Missing Values), que es una libreria

para visualizacion en R, ver figura 31 y 32.

Figura 31 Distribucién de datos faltantes en el conjunto de datos seleccionado

Combinations

ESTU_GENERO
PERIOCO
COLE_BUNGUE
COLE_CARACTER
COLE_JORNADA
ESTU_EDAD
COUE_REGIN

COLE_MCPIO_UBCACION

FAMI NUMUBROS

AMI|_ESTRATOVVENOA
ESTU_DESEVPERO

AV |_PERSONASHOGAR

AMI_CUARTOSHOGAR
FAMI_TIENENTERNET
COLE_AREA_UBCACIN
ESTU_INSE_INOVDUAL
ESTU_NSE_NOVDUAL

ESTU_TRODOCUMENTO
ESTU_MCPO_RESDE
AMI_EDUCACIONPADRE
AMI_EDUCACIONMADRE
FAMI_TENECOMPUTADOR
FAMLTIENELAVADORA
FAMI_TENESERVCOTY
FAMLTENEAUTOMOVE.
FAMI_TENEMOTOCICLETA
ESTU_TPOREMUNERACION
COUE_NOMBRE_SE0E
COLE_SEDE_PRINCPAL

-
* 2L

FAMI_ COMELECHEDERNADOS

FAMI_TRABAOUABORPADRE
FAMI_TRABAOUABORMADRE

FAMI_SITUAC ONECONOM CA
ESTU_MCPI0_PRESENTACION

ESTU_DEDICACONLECTURADIRIA
ESTU_DEDICACIONNTERNET
ESTU_HORASSEMANATRABAIA
COLE_NOMBRE_ESTARLECMENTO
E5TU_DEPTO_PRESENTACION
ESTU_NSE_ESTARECMENTO

FAMI_TENEMORNOM CROOGAS

FAMI_COMECARNEPESCADOMUENO
FANI_COMECEREAFRUTOSLEGUMBRE

FAMI_TENECONSOUAVIDEOWEGOS

Fuente: Elaboracion propia R Studio
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Figura 32 Variables con valores faltantes entre el 3.5% y el 12%
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Fuente: elaboracién propia R Studio

3.3.4.2 Imputacion de los datos
El método de imputacion de datos consiste en estimar los valores faltantes

analizando los valores validos de otras variables o registros del conjunto de datos.
Este ejercicio debe partir del analisis de datos y la imputacion, puede ser simple,
es decir usar el ultimo valor registrado, el promedio, el valor de moda, maximos y
minimos etc. Otra forma es utilizar ecuaciones o modelos para calcular los valores
faltantes mirando el comportamiento de los valores vecinos, utilizando
distribuciones normales, medias, regresiones, etc. En esta investigacion se
utilizaron los paquetes MICE, missForest para el tratamiento de datos ausentes.

Anexo 7 Imputacién de datos faltantes con MICE
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Para comprobar la exactitud o precision de la imputacion se compard la
distribucion estadistica antes y después de la imputacion de los atributos con
mayor porcentaje de datos faltantes, idealmente esta imputacién no deberia
cambiar la distribucion de los datos. En este ejercicio, se evidencid que el
algoritmo aplicado tiene un buen comportamiento ya que genera distribuciones
normales (con forma de campana) muy parecidas en las variables numéricas con
valores faltantes, asi mismo, con las variables de tipo categérico también mantiene

las clasificaciones originales, ver la figura 33.

Figura 33 Validacion de la calidad de la imputacion con MICE

Variables categéricas Variables numéricas
Con datos faltantes Con imputacién de datos Con datos faltantes Con imputacién de datos

£

) I

| I ﬂ
| I

fu -

T ETaT T Twes Gt Gt

y s e R FERENEY s

Fuente: Elaboracion propia
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3.3.5 Formateo de los datos
En el apartado 3.1.5 ya se habia desarrollado un primer formateo de datos, con la

herramienta Open Refine conciliando valores de los atributos eliminado espacios,
caracteres especiales etc. El conjunto de datos seleccionado esta conformado por
41 variables categoricas y 3 variables numéricas. Este conjunto de datos tiene
atributos con un porcentaje de datos ausentes hasta de un 12% para 33 de los 44
atributos que se van a utilizar en los modelos de prediccion. Como ya se mencioné
en apartados anteriores, se aplicaron procesos de imputacién de datos para estos
atributos con problemas de datos ausentes; para este ejercicio se emplearon dos
algoritmos de imputacion: MICE (imputacidon multiple basado en ecuaciones
encadenadas) y MissForest (prediccion de datos faltantes mediante el método

Random Forest).

En el caso de missForest que es la implementacion en R (Software estadistico) del
método Missing Forest, por una limitacién del algoritmo, se deben formatear las
variables categdricas con mas de 53 categorias y convertir aquellas categorias
que exceden este limite agrupandolas en una categoria llamada “Otros”. El
conjunto de datos contiene 5 atributos que exceden el limite mencionado en
categorias para aplicar el algoritmo missForest que se pueden apreciar en la figura
34.

Figura 34 Atributos categoricos con muchas categorias

num_unique ., num_mis perc_missi
Feature data_type_grp values sample_unique_values sing ng

ESTU_INSE_INDIVIDUAL Numerical 65241 [46.74800699, 42.91297853, 45.59716613, 48.611... 1123 1.674894
COLE_NOMBRE_SEDE Categorical 403 [INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL ANTC 0 0
COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO Categorical 323 [INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL ANTC 0 0
ESTU_MCPIO_RESIDE Categorical 174 [RICAURTE, FLANDES, GIRARDOT, JUNIN, GACHET# 11  0.016406
COLE_MCPIO_UBICACION Categorical 152 [RICAURTE, JUNIN, COTA, NARINO, ARBELAEZ, MA 0 0
ESTU_MCPIO_PRESENTACION Categorical 94 [GIRARDOT, GACHETA, CHIA, ARBELAEZ, MADRID, 3 0.004474

Fuente: Elaboracion propia
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R gestiona las variables categodricas con factores y esta tarea se logra utilizando la
libreria “forcats” en R, que proporciona una serie de herramientas que solucionan
problemas comunes con factores, incluido el método de agrupar las categorias

mas o menos frecuentes en un factor que generalmente se denomina “Otro/s”.

Figura 35 Variable categdrica agrupada en "Otros"
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Fuente: elaboracion propia en R

3.3.6 Estructurar los datos
En esta fase se afinan los datos a partir de los cuales se generan los modelos de

mineria de datos, se estructura el conjunto de datos para el analisis, el numero y
tipo de columnas, se establecen las particiones del conjunto de datos de

entrenamiento y de pruebas, se define la variable objetivo o variable dependiente.
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Después de ignorar los atributos que no generan valor al analisis, se estructura el
conjunto de datos en un modelo légico que en su primer anadlisis tiene 4
dimensiones conformadas con informacién: del estudiante, del colegio, de la
familia y de las pruebas Saber 11°. Finalmente, se estructuran solo las tres
dimensiones y atributos que pueden ayudar a responder las preguntas de esta
investigacion. En este modelo l6gico se definen claves primarias y foranes como
“ESTU_CONSECUTIVO”,”"COLE_COD_DANE_ESTABLECIMIENTO”, con dos
relaciones basicas de cardinalidad, la primera de uno a muchos y la otra de uno a

uno, como se puede apreciar en la figura 36.

Figura 36 Modelo l6gico con la estructura del conjunto de datos

INSTITUCION EDUCATIVA

COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO
COLE_NOMERE_SEDE INFORMACION FAMILIAR
COLE_SEDE_PRINCIPAL
COLE_BILINGUE
COLE_JORNADA
COLE_CARACTER
COLE_AREA_UBICACION
COLE_MCPIO_UBICACION
COLE_REGION

M EDJ«,;-C\O\ DqDPE

CUARTOSHOGAR
_NUMLIBROS

tienglinscriptos INFORMACION DEL ESTUDIANTE

ESTU_TIPODOCUMENTO
ESTU_GENERO registra en
ESTU_EDAD 1 11
ESTU_MCPIO_RESIDE m L
ESTU_MCPIO_PRESENTACION pertenece a
ESTU_DEPTO_PRESENTACION
ESTU_INSE_INDIV :
ESTU_NSE_IN W HUEV!
ESTU_NSE_ESTAE! C AIENTO FAM "O ECEPEaLFP\J'OCLEoJ MBRE
ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA

ESTU_DEDICACIO RN
ESTU_HORAS
ESTU_TIPOREN 2
ESTU_DESEM 1PERO
PERIODO

estudia en

Fuente: Elaboracion propia

3.3.6.1 Reduccion del numero de variables
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Siendo un objetivo de esta investigacion la identificacion de los factores
determinantes que estan relacionados con el desempeno de los estudiantes en las
pruebas Saber 11°, es necesario identificar métricas que permitan identificar
variables que se pueden eliminar del modelo sin sufrir una considerable perdida de
informacion. Existen varios algoritmos para la seleccidén de variables, por ejemplo,
PCA (analisis de componentes principales) funciona muy bien con datos
continuos, pero la mayoria de los conjuntos de datos son una combinacién de
variables continuas y categodricas. Para este estudio se utilizaron dos técnicas,
FAMD (Factor Analysis of Mixed Data) por sus siglas en inglés y Boruta, este
ultimo por la cantidad de variables identificadas y su baja contribucién que

selecciond FAMD.

3.3.6.2 Analisis factorial de datos mixtos (FAMD)
Para estos universos de datos mixtos se recomiendan utilizar técnicas como el

analisis factorial de datos mixtos (FAMD). FAMD es una combinacién de dos
técnicas PCA y MCA (analisis de correspondencia multiple), muy adecuado para el
anadlisis de multiples variables categéricas, es decir evalua tanto variables
cuantitativas como cualitativas. El grupo de datos seleccionado esta compuesto de

48 variables categoricas y 34 variables continuas.

Las dimensiones principales que genera esta técnica son combinaciones lineales
de las variables originales que tratan de explicar la variacion del conjunto de datos.

En la figura 37 se visualiza el “Eigenvalue” y la varianza porcentual para cada
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dimension, en donde se visualiza la capacidad informativa de las variables del
conjunto de datos. Todo dato “Eigenvalue” superior a 1 indica que la dimension
arroja mas varianza que una de las variables originales. Este es el punto de
partida para saber si las dimensiones se pueden usar en analisis posteriores. El
grafico de la izquierda en la figura muestran que las tres primeras dimensiones
tienen mas varianza que cada una de las variables originales, mientras que el
grafico de la derecha muestra que las tres dimensiones solo representan el 4.6%
de la varianza total del conjunto de datos. Este valor tan bajo se puede originar
debido a que las relaciones entre las variables no son lineales (Kassambara,

2017).

Figura 37 Seleccion de dimensiones en FAMD
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En la figura 38 se observa las correlaciones numéricas entre la Dimension1 y la
Dimension2. Para este cas6 la proyeccion de la  variable
‘ESTU_INSE_INDIVIDUAL” es buena ya que se encuentra muy cerca del borde
del circulo, lo que indica que la Dimensién1 y la Dimension2 capturan muy bien la
informacion de la variable. Las demas variables evidencian que se necesitan mas
de dos dimensiones para capturar la informacion contenida en cada variable; por
eso, la proyeccion es menor que 1 y se encuentran muy cerca del origen del
circulo. Cuanto mas cerca este una variable del borde del circulo, mas importante

sera dentro las dimensiones en estudio.
Figura 38 Correlacion de variables numéricas en FAMD
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En la figura 39 se pueden visualizar variables cualitativas y cuantitativas. En esta
grafica se aprecian las variables numéricas (ESTU_INSE IND vy
ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO) estan mas estrechamente relacionada con la
Dimensioén1, mientras las variables categoricas se describen mejor con las dos
dimensiones, a pesar de que estan mas relacionadas con la Dimensién2. Entre
mas alejadas estén las variables del origen, son mas importantes para explicar la
varianza de las dos dimensiones. La variable dependiente se encuentra sobre la
Dimension1, lo que indica que esta dimension captura perfectamente la variacion

de esta variable.

Figura 39 Variables numéricas y categoricas en FAMD
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En esta técnica, la contribucion es hallar en qué proporcion representa una
variable la variacion total capturada en una dimension especifica. En la figura 40
se puede apreciar las 13 variables tanto cualitativas, como cuantitativas que mas

aportan al conjunto de datos.

Figura 40 Contribucion de variables en FAMD
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Las variables principales que contribuyen a las primeras dimensiones pueden
proporcionar conocimiento sobre qué variables son las que verdaderamente
generan variaciones en el conjunto de datos, y pueden ayudar con la seleccion

atributos para analisis posteriores. La linea roja discontinua indica la contribucion
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promedio esperada (contribucién del 100% dividida en el numero total de variables

Por lo tanto, las variables que por encima de

disponibles en el conjunto de datos).

este limite se considerarian importantes para contribuir a la dimension. En las

algunas  variables  como

42 'y 43 se aprecian

41,

figuras

COLE_REGION,

1

FAMI_TIENEINTERNET

1

COLE_MCPIO_UBICACION

que estan por encima de la linea roja, estan entre las

COLE_NOMBRE_SEDE

variables mas importantes en el conjunto de datos (Kassambara, 2017).

Figura 41 variables que contribuyen en la Dimension1
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Figura 42 Variables que contribuyen en la Dimension2

Fuente: Libreria FactoMineR

Figura 43 Contribucion de variables en todas las dimensiones
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Anexo 8 Selecciodn de variables con FAMD

3.3.6.3 Boruta (Bosques aleatorios)
Boruta es una técnica de seleccidon de atributos o variables del conjunto de datos.

La pregunta es ;Como determinar las variables que realmente son utiles? Para
esto, una forma de hacerlo es usando Boruta, este algoritmo crea una copia de
cada variable que llama “variables sombra” y luego evalua la importancia de las
variables, extrayendo la importancia de cada caracteristica de este modelo y
manteniendo solo las caracteristicas que estan por encima de un umbral de

importancia determinado.

En este caso de 44 atributos 5 de ellos se rechazan y 38 se confirman. En el
grafico las cajas rojas amarillas y verdes representan puntajes Z de atributos
rechazados, tentativos y confirmados respectivamente, como se refleja en la figura

44 y 45,

Figura 44 Grafico de importancia de seleccion de variables utilizando el algoritmo
BORUTA
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Boruta performed 99 iterations in 19.0479 hours.

Tentatives roughfixed over the last 99 iterations.

38

2]

COLE_CARACTER, COLE_JORNADA

N,

COLE_AREA_UBICACIO

important:

confirmed
COLE_MCPIO_UBICACION, COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO and 33 more;

attributes

i

5 attributes confirmed unimportant: COLE_BILINGUE, COLE_SEDE_PRINCIPAL, ESTU_DEDICACIONINTERNET,

FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO, FAMI_PERSONASHOGAR;

i

Figura 45 Reporte de variables seleccionadas con Boruta
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Imp Ai

minimp maximp normHits decision

ESTU_TIPODOCUMENTO 28.1644776 28.0197982 25.8511861 30.9835300 1.0000000 Confirmed
ESTU_CENERO 32.0005498 31.9811885 28.5303248 34.5484684 1.0000000 Confirmed
PERIODO 11.5572440 11.6262313 8.7876431 14.0966969 1.0000000 Confirmed
ESTU_MCPIO_RESIDE 28.8264019 28.6594744 26.1619058 32.4123137 1.0000000 Confirmed
FAMI_EDUCACIONPADRE 23.9822184 23.8519170 21.5269706 27.1468130 1.0000000 Confirmed
FAMI_EDUCACIONMADRE 29.5271045 29.4097052 26.9543248 32.9940767 1.0000000 Confirmed
FAMI_ESTRATOVIVIENDA 5.5477895 5.5649088 2.5156309 8.6010044 1.0000000 Confirmed
FAMI_PERSONASHOCAR 0.8482379 0.8409162 -0.1905244 2.0280656 0.0000000 Rejected
FAMI_CUARTOSHOGAR 2.9165597 2.8132462 0.3229102 5.6894671 0.6767677 Confirmed
FAMI_TIENEINTERNET 16.3937668 16.3674033 14.2523705 18.3081755 1.0000000 Confirmed
FAMLTIENECOMBUTADOR, & . 203999931 204113278, _ 18.0p3977) , 227342 ,,  ).0Q0000 Configmed

Fuente: Boruta RStudio

Anexo 9 Seleccién de variables con BORUTA

3.4 Modelado
Con el objetivo de identificar las atributos personales, académicos vy

socioecondmicos determinantes asociados al desempeifo de los estudiantes en
las pruebas Saber 11° entre el 2017 y 2021 en el departamento de Cundinamarca,
se exploraron y evaluaron herramientas de codigo abierto con algoritmos tanto
predictivos como descriptivos. Antes de crear los modelos y después de que los
datos estén preparados y adecuados, se debe asegurar que los modelos
construidos a partir de los datos preparados funcionen apropiadamente para
nuevos datos a clasificar, reducir, agrupar, etc., es decir que el modelo sea valido

y se pueda usar en produccion.

3.4.1 Seleccionar técnicas de modelado
Se utilizé cada uno de los dos conjuntos de datos obtenidos para la aplicacion de

algoritmos de reduccion de dimensionalidad que permitieron encontrar
correlaciones entre la variable Desempefio global y cada una de las 44 variables
socioecondmicas. Se aplicaron tres algoritmos diferentes: Correlacién entre

variables, analisis factorial de datos mixtos (FAMD por sus siglas en inglés) y
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BORUTA. Esta fase arrojé un conjunto de 24 variables determinantes segun
FAMD como se ve en la tabla 16, en las que se encontré una correlacion
significativa con la variable Desempefio Global. Por otro lado, el mismo proceso de

seleccién de variables con el algoritmo BORUTA arrojé 38 variables, como se

refleja en la tabla 17.

Tabla 16 Variables seleccionadas con FAMD

Variables Seleccionadas con FAMD
Cant |Scontrib Dim.1 ~ Dim.2|*| Dim. *| Dim.4d~ Dim.5 ~
1 |ESTU_INSE_INDIVIDUAL 6.13074693 1.68E+01| 1.70E+01| 1.66E+01 1.64E+01
2 |ESTU_NSE_INDIVIDUAL 6.01784617 1.67E+01| 1.63E+01| 1.64E+01 1.61E+01
3 |COLE_MCPIO_UBICACION 5.34027305 1.65E+01| 1.55E+01| 1.57E+01 1.50E+01
4 |ESTU_MCPIO_RESIDE 4.49471843 1.53E+01| 1.65E+01| 1.56E+01 1.51E+01
5 |ESTU_MCPIO_PRESENTACION 4.73458598 1.56E+01| 1.64E+01| 1.50E+01 1.46E+01
6 |FAMI_TIENEINTERNET 4.77811434 1.49E+01(9.27E+00| 1.13E+01 1.26E+01
7 |COLE_REGION 0.35802963 1.41E-01(4.70E+00| 6.81E+00 3.39E+00
8 |COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO 9.35154688 7.50E-02| 1.53E-01| 8.93E-03 5.77E-01
9 |COLE_NOMBRE_SEDE 8.48555055 1.01E-01| 1.46E-01| 1.20E-02 5.57E-01
10 [(FAMI_TIENECOMPUTADOR 4.8276792 1.72E-04| 2.76E-02| 1.75E-03 1.26E-01
11 |COLE_JORNADA 3.50310613 1.13E-01| 8.73E-02| 5.62E-02 6.44E-01
12 |COLE_CARACTER 4.03439989 6.03E-04| 5.31E-02| 1.04E-03 1.31E-01
13 |COLE_AREA_UBICACION 3.38230485 8.20E-02| 8.29E-02 2.04E-01 3.56E-01
14 |ESTU_DEPTO_PRESENTACION 3.21864404 8.78E-02| 6.44E-02| 7.72E-02 4.45E-01
15 |FAMI_TRABAJOLABORPADRE 2.61072641 1.63E-01| 9.60E-02| 1.30E-01 7.33E-01
16 |FAMI_TRABAJOLABORMADRE 3.47345853 3.55E-02| 1.75E-03| 3.10E-03 1.21E-02
17 |FAMI_EDUCACIONMADRE 3.30459117 2.38E-02| 7.31E-02 2.92E-02 9.15E-02
18 |ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO 0.51522862 1.95E+00| 3.84E-01| 1.62E-01 4.03E-01
19 |FAMI_ESTRATOVIVIENDA 3.15231898 1.45E-04| 1.86E-02| 4.27E-03 3.93E-02
20 |[FAMI_EDUCACIONPADRE 0.01875296 4.74E-01| 1.04E+00| 1.11E+00 1.10E-01
21 |FAMI_TIENELAVADORA 2.42080581 1.13E-03| 4.16E-02| 3.15E-02 1.31E-01
22 |ESTU_DEDICACIONINTERNET 2.1222021 9.00E-02| 6.11E-02| 4.39E-03 1.71E-01
23 |FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS 2.1795042 1.13E-02| 3.83E-03| 5.70E-03 5.57E-02
24 |FAMI_TIENESERVICIOTV 0.02388062 5.07E-01| 8.27E-01| 4.95E-02 8.44E-01

Fuente: FAMD RStudio
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Tabla 17 Variables confirmadas con Boruta

Variables Seleccionadas con Boruta
Cant Variable *| meanimp -'| medianimp ¥ minlmp ¥ | maximp *| normHits *| decision ~
1 |ESTU_INSE_INDIVIDUAL ﬁ : T ! a8 : 1|Confirmed
2 |[esTu_EpAD 21746.6505575( 8369| 1| Confirmed
3 |ESTU_GENERO ~ 32.0005498|# 1|Confirmed
4 |FAMI_NUMLIBROS I 31.d9s7275 1|Confirmed
5 |FAMI_EDUCACIONMADRE I 29.5271045] 1|Confirmed
6 |COLE_MCPIO_UBICACION I 29.4158834|} 1|Confirmed
7 |[EsTu_MCPIO_RESIDE 28.8264019)|} 1|Confirmed
8 |ESTU_TIPODOCUMENTO 1|Confirmed
9 |ESTU_NSE_INDIVIDUAL 1|Confirmed
10 |COLE_JORNADA 1|Confirmed
11 |FAMI_EDUCACIONPADRE I 239822184} 1|Confirmed
12 |COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO T 21.1006353]} 1|Confirmed
13 |FAMI_TIENECOMPUTADOR § 20.3999931 1|Confirmed
14 |ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO I 20.0393592 20.098174 1|Confirmed
15 |COLE_NOMBRE_SEDE & [19.400636|} 19.1663445| 1|Confirmed
16 |ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA § 17.0242522[f | 17.0997004[f 13.6444912]} 1|Confirmed
17 |FAMI_TIENEINTERNET § he6.3937668|8 | 16.3674033|f 14.2523705 1|Confirmed
18 |ESTU_HORASSEMANATRABAJA 5.8877885|i | 15.8377832; 1|Confirmed
19 |FAMI_SITUACIONECONOMICA 15.6746365|% | 15.6173195 1|Confirmed
20 [FAMI_TIENEMOTOCICLETA 14.3132106)} 14.3184941|% 11.1881214 1|Confirmed
21 |ESTU_MCPIO_PRESENTACION _E13.7o35026 2 | 13.8188531|f 11.4240862|} 1|Confirmed
22 |FAmI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS | |12.8144550(8 |  12.866711|% h0.2413117|f 1|Confirmed
23 |FAMI_COMELECHEDERIVADOS i | 122230096, 12.1763094] %h0.2363095 1|Confirmed
24 |PERIODO § | 11.557244[f | 1162623138 | 8.7876431(} 1|Confirmed
25 |FAMI_TIENEAUTOMOVIL i | 10.5755748; 10.5734726|5 | 7.8759458|} 1|Confirmed
26 |COLE_AREA_UBICACION i | 10.3800549[8 | 10.3106988%  7.1785407|f 1|Confirmed
27 |FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS L] 9.8067626/4 | 9.8761694li| 6.978536 1|Confirmed
28 |FAMI_TIENESERVICIOTV | 910516518 |  9.1136633|% 7.2203595|% 11.5740837 1|Confirmed
29 |FAMI_TIENELAVADORA | 87879973|f | s.6892121|F] 6.7946208[8 111.0713915 1|Confirmed
30 |COLE_REGION | 876658751 | 8.6507517[i] 6.5522659]% 111.0170793 1|Confirmed
31 |ESTU_TIPOREMUNERACION 6.9488309 % 6.9075389|% 446461907% 9.5548377 1|Confirmed
32 |FAMI_ESTRATOVIVIENDA | 55477895 5.5649088| 2.5156309|i | 8.6010044 1|Confirmed
33 |FAMI_TRABAJOLABORPADRE | 5.233589|] 5.1205792[ 2.9904251|f | 8.7181519 1|Confirmed
34 |FAMI_TRABAJOLABORMADRE | 4.7674007|f 4.7627335|]  2.3035377|| 7.0645514 0.959596| Confirmed
35 |ESTU_DEPTO_PRESENTACION | 47253668} 4.6803002|# 2.7330694|f| 7.4520436 1|Confirmed
36 |FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE |i|  4.6505599(% 4.7218584|1  2.4063102[%] 6.6082007 0.989899| Confirmed
37 |COLE_CARACTER i asa23213F] 443015771  2.1260327[| 7.2888264 0.969697|Confirmed
38 |FAMI_CUARTOSHOGAR {| 29165597 2.8132462[F  0.3229102|f 5.6894671 0.6767677|Confirmed

Fuente: Boruta RStudio
Con el objetivo de encontrar los factores del conjunto de datos con mayor relacién
o influencia con la variable dependiente, en esta investigacion se ejecuta un

sistema de votacion que permita identificar las variables mas seleccionadas por
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las diferentes técnicas de ranqueo y seleccion de atributos, como se puede

apreciar en la figura 46.

Figura 46 Sistema de votacion de variables

Datos Sin Datos
Imputados Faltantes

Fuente: Elaboracion propia

Dentro del sistema de votacidon para la seleccion de caracteristicas se utiliza el
atributo evaluador InfoGainAttributeEval de la herramienta WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) como se visualiza en la figura 47, para
correr varios algoritmos que seleccionan subconjuntos de variables y poder

incluirlos en el sistema de seleccion y votacion de atributos.
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Figura 47 Algoritmos para ranqueo y seleccion de variables

&) Weka Explorer

Preprocess
Attribute Evaluator

Choose

Search Method

Choose

Attribute Selection Mode

Classify

Cluster  Associate

Select attributes

BestFirst -D1-N5

(®) Use full training set

Cross-validation

Folds

Seed

(Nom) ESTU_DESEMPEA'O v

Start

Attribute selection output

Visualize

WrapperSubsetEval -B weka.classifiers.rules.ZeroR -F 5 -T0.01 -R 1 -E DEFAULT --

ESTU_DESEMPEA ‘0
10-fold cross-validation

Evaluation mode:

average merit

Result list (right-click for options)

20:46:25 - BestFirst + CfsSubsetEval
20:46:57 - BestFirst + CfsSubsetEval
20:47:46 - Ranker + GainRatioAttributeEval

20:

:17 - Ranker + GainRatioAttributeEval

20:49:12 - Ranker + PrincipalComponents
21:00:48 - GreedyStepwise + ClassifierSubsetEve

21:

:03 - GreedyStepwise + ClassifierSubsetEve

21:02:20 - GreedyStepwise + WrapperSubsetEva

21:
21:

:50 - GreedyStepwise + WrapperSubsetEva
:28 - Ranker + InfoGainAttributeEval

21:05:47 - Ranker + InfoGainAttributeEval

Status
OK

Evaluator:
Search:
Relation:
Instances:

Ranked

'] 0.0039838
1| 0.0039144

weka.attri

0.057
0.027
0.021
0.017
0.01é
0.015
0.013
0.013
0.013
0.01

0.01

0.008

67049

attributes:

48 ESTU_EDAD
44 ESTU_INSE_INDIVIDUAL
39 COLE_JORNADA
10 FAMI_EDUCACIONMADRE
45 ESTU_NSE_INDIVIDUAL
9 FAMI_EDUCACIONPADRE
22 FAMI_NUMLIBROS
1 ESTU_TIPODOCUMENTO
40 COLE_MCPIO_UBICACION
29 ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA
8 ESTU_MCPIO_RESIDE
33 COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO
23 FAMI_COMELECHEDERIVADOS
15 FAMI_TIENECOMPUTADOR
36 COLE_NOMBRE_SEDE
31 ESTU_HORASSEMANATRABAJA
26 FAMI_TRABAJOLABORPADRE
42 ESTU_MCPIO_PRESENTACION
27 FAMI_TRABAJOLABORMADRE
30 ESTU_DEDICACIONINTERNET
11 FAMI_ESTRATOVIVIENDA
46 ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO
14 FAMI_TIENEINTERNET
49 COLE_REGION
3 ESTU_GENERO

25 FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE
24 FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO

28 FAMI_SITUACIONECONOMICA
32 ESTU_TIPOREMUNERACION
16 FAMI_TIENELAVADORA

20 FAMI_TIENEMOTOCICLETA

=

0.
0.

0

o000 o0o0o0o0o

004
001

.001

weka.attributeSelection.Ranker -T-1.7976931348623157E308 -N -1
DataTable-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R44-60

10(100%)
10(100%)
10({100%)
10(100%)
10(100%)
10(100%)
10(100%)
10(100%)
10(100%)
10(100%)
10(100%)
10(100%)
10(100%)
10(100%)

Fuente: Weka

Anexo 10 Seleccién de variables con Weka
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Attribute selection 10 fold cross-validation (stratified), seed: 1 ==

1 ESTU_TIPODOCUMENTO

3 ESTU_GENERO

9 FAMI_EDUCACIONPADRE

10 FAMI_EDUCACIONMADRE

15 FAMI_TIENECOMPUTADOR
22 FAMI_NUMLIBROS
23 FAMI_COMELECHEDERIVADOS
29 ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA
31 ESTU_HORASSEMANATRABAJA
39 COLE_JORNADA
45 ESTU_NSE_INDIVIDUAL
46 ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO
47 ESTU_ESTADOINVESTIGACION
48 ESTU_EDAD

-

average rank attribute
Looa=0 47 ESTU_ESTADOINVESTIGACION
2 +0 41 ESTU_PRIVADO_LIBERTAD
3 +0 1 ESTU_TIPODOCUMENTO
4 +-0 48 ESTU_EDAD
S +0 45 ESTU_NSE_INDIVIDUAL
6 +-0 39 COLE_JORNADA
7.6 +- 0.92 44 ESTU_INSE_INDIVIDUAL
7.9 +— 0.7 15 FAMI_TIENECOMPUTADOR
8.5 +- 0.5 22 FAMI_NUMLIBROS
10.4 +- 0.49 46 ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO
10.6 +- 0.49 10 FAMI_EDUCACIONMADRE
12.1 +- 0.3 29 ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA
Log
Evaluator:  weka.attributeSelection.CfsSubsetEval -P 1-E 1
Search: weka.attributeSelection.BestFirst-D1-N 5
Relation: DataTable-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R44-60
Instances: 67049
number of folds (%) attribute



Con las técnicas anteriores se han mostrado resultados parciales de la aplicacion

de cada algoritmo en el proceso de seleccion variables. Posteriormente, se

procedié a ordenar por grado de importancia el reporte de atributos de cada

técnica, logrando determinar las variables que mas se repitan en la mayoria de las

técnicas como se aprecia en la tabla 18, estas variables estan en orden

descendente y son las mas representativas o correlacionadas con la variable

dependiente.

Tabla 18 Lista de variables por técnica y orden de importancia

Naive Bayes

InfoGain

BORUTA

Random Forest

ESTU_INSE_INDIVIDUAL

ESTU_EDAD

ESTU_INSE_INDIVIDUAL

ESTU_INSE_INDIVIDUAL

ESTU_EDAD

FAMI_ESTRATOVIVIENDA

ESTU_INSE_INDIVIDUAL

ESTU_EDAD

ESTU_NSE_INDIVIDUAL

ESTU_INSE_INDIVIDUAL

COLE_MCPIO_UBICACION

COLE_JORNADA

ESTU_GENERO

|coLe_mcpio_usicacion

FAMI_EDUCACIONPADRE

FAMI_COMELECHEDERIVADOS

FAMI_EDUCACIONMADRE

FAMI_NUMLIBROS

|ESTU_MCPIO_RESIDE

ESTU_MCPIO_RESIDE

FAMI_TRABAJOLABORMADRE

ESTU_NSE_INDIVIDUAL

FAMI_EDUCACIONMADRE

ESTU_MCPIO_PRESENTACION

FAMI_EDUCACIONMADRE

FAMI_TIENEINTERNET

FAMI_EDUCACIONPADRE

COLE_MCPIO_UBICACION

FAMI_TIENEINTERNET

COLE_MCPIO_UBICACION

ESTU_EDAD

FAMI_NUMLIBROS

ESTU_MCPIO_RESIDE

COLE_REGION

COLE_JORNADA

FAMI_TRABAJOLABORPADRE

ESTU_TIPODOCUMENTO

ESTU_TIPODOCUMENTO

COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO

COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO

FAMI_TIENECOMPUTADOR

COLE_MCPIO_UBICACION

ESTU_NSE_INDIVIDUAL

COLE_NOMBRE_SEDE

COLE_NOMBRE_SEDE

ESTU_MCPIO_RESIDE

ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA

COLE_JORNADA

FAMI_TIENECOMPUTADOR

ESTU_NSE_INDIVIDUAL

ESTU_MCPIO_PRESENTACION

ESTU_MCPIO_RESIDE

FAMI_EDUCACIONPADRE

COLE_JORNADA

FAMI_NUMLIBROS

FAMI_TIENELAVADORA

COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO

COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO

COLE_CARACTER

ESTU_MCPIO_PRESENTACION

FAMI_EDUCACIONMADRE

FAMI_COMELECHEDERIVADOS

FAMI_TIENECOMPUTADOR

COLE_AREA_UBICACION

ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA

FAMI_TIENEAUTOMOVIL

FAMI_TIENECOMPUTADOR

ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO

ESTU_DEPTO_PRESENTACION

FAMI_TRABAJOLABORMADRE

COLE_NOMBRE_SEDE

COLE_NOMBRE_SEDE

COLE_NOMBRE_SEDE

FAMI_TRABAJOLABORPADRE

FAMI_TRABAJOLABORPADRE

FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS

ESTU_HORASSEMANATRABAJA

ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA

FAMI_TRABAJOLABORMADRE

ESTU_HORASSEMANATRABAJA

ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO

FAMI_TRABAJOLABORPADRE

FAMI_TIENEINTERNET

FAMI_EDUCACIONMADRE

ESTU_TIPODOCUMENTO

COLE_JORNADA

ESTU_MCPIO_PRESENTACION

ESTU_HORASSEMANATRABAJA

ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO

ESTU_GENERO

FAMI_EDUCACIONPADRE

FAMI_TRABAJOLABORMADRE

FAMI_SITUACIONECONOMICA

FAMI_ESTRATOVIVIENDA

FAMI_COMELECHEDERIVADOS

ESTU_DEPTO_PRESENTACION

ESTU_DEDICACIONINTERNET

FAMI_TIENEMOTOCICLETA

FAMI_EDUCACIONPADRE

ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO

FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS

FAMI_ESTRATOVIVIENDA

ESTU_MCPIO_PRESENTACION

FAMI_TIENELAVADORA

COLE_REGION

FAMI_NUMLIBROS

ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO

FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS

ESTU_DEDICACIONINTERNET

FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO

FAMI_PERSONASHOGAR

FAMI_TIENEINTERNET

FAMI_COMELECHEDERIVADOS

FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS

FAMI_ESTRATOVIVIENDA

COLE_CARACTER

COLE_REGION

PERIODO

FAMI_TIENESERVICIOTV

FAMI_TIENEMOTOCICLETA

COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO

ESTU_GENERO

FAMI_TIENEAUTOMOVIL

FAMI_COMELECHEDERIVADOS

ESTU_TIPOREMUNERACION

ESTU_TIPODOCUMENTO

FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE

COLE_AREA_UBICACION

FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO

FAMI_SITUACIONECONOMICA

FAMI_CUARTOSHOGAR

FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO

FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS

FAMI_TIENECONSOLAVIDEOQJUEGOS

FAMI_TIENECOMPUTADOR

ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA

FAMI_SITUACIONECONOMICA

FAMI_TIENESERVICIOTV

FAMI_TIENEAUTOMOVIL

FAMI_CUARTOSHOGAR

COLE_AREA_UBICACION

ESTU_TIPOREMUNERACION

FAMI_TIENELAVADORA

FAMI_NUMLIBROS

FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE

ESTU_NSE_INDIVIDUAL

FAMI_TIENELAVADORA

COLE_REGION

FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE

ESTU_DEDICACIONINTERNET

FAMI_SITUACIONECONOMICA

FAMI_TIENEMOTOCICLETA

ESTU_TIPOREMUNERACION

ESTU_HORASSEMANATRABAJA

FAMI_TIENEINTERNET

ESTU_GENERO

ESTU_DEPTO_PRESENTACION

FAMI_ESTRATOVIVIENDA

FAMI_CUARTOSHOGAR

FAMI_PERSONASHOGAR

FAMI_TIENEMOTOCICLETA

FAMI_PERSONASHOGAR

FAMI_TRABAJOLABORPADRE

ESTU_EDAD

PERIODO

ESTU_DEDICACIONINTERNET

FAMI_TIENEAUTOMOVIL

FAMI_TRABAJOLABORMADRE

ESTU_TIPODOCUMENTO

COLE_CARACTER

FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE

PERIODO

ESTU_DEPTO_PRESENTACION

ESTU_TIPOREMUNERACION

COLE_AREA_UBICACION

ESTU_HORASSEMANATRABAJA

FAMI_CUARTOSHOGAR

FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE

PERIODO

FAMI_TIENESERVICIOTV

ESTU_TIPOREMUNERACION

FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS

COLE_CARACTER

FAMI_SITUACIONECONOMICA

ESTU_DEPTO_PRESENTACION

FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO

COLE_AREA_UBICACION

FAMI_CUARTOSHOGAR

ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA

FAMI_TIENELAVADORA

FAMI_TIENESERVICIOTV

COLE_CARACTER

FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO

FAMI_TIENEMOTOCICLETA

FAMI_TIENEAUTOMOVIL

PERIODO

FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS

ESTU_DEDICACIONINTERNET

FAMI_PERSONASHOGAR

FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS

COLE_REGION

FAMI_TIENESERVICIOTV

FAMI_PERSONASHOGAR

ESTU_GENERO

FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS

COLE_SEDE_PRINCIPAL

COLE_SEDE_PRINCIPAL

COLE_SEDE_PRINCIPAL

COLE_SEDE_PRINCIPAL

COLE_SEDE_PRINCIPAL

Fuente: Elaboracion propia
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Al tomar el 50% de las variables presentadas la tabla 18 y ordenarlas por el
numero de repeticiones, es decir aquellas que fueron identificas en mas de una
ocasion por las diferentes técnicas aplicadas para encontrar los atributos mas
determinantes para predecir el comportamiento de la variable dependiente; se
generaron grupos de atributos que fueron seleccionadas por 5,4,3 y 2 de las cinco
(5) técnicas utilizadas de seleccion de variables. El resultado de este sistema de

votacion se visualiza en la figura 19.

Tabla 19 Lista de variables por técnica y repeticion en cada técnica

Random Forest

ESTU_INSE_INDIVIDUAL

InfoGain

ESTU_INSE_INDIVIDUAL

BORUTA

ESTU_INSE_INDIVIDUAL

FAMD

ESTU_INSE_INDIVIDUAL

Naive Bayes

ESTU_INSE_INDIVIDUAL

Total
Repeticones

FAMI_EDUCACIONPADRE

FAMI_EDUCACIONPADRE

FAMI_EDUCACIONPADRE

FAMI_EDUCACIONPADRE

FAMI_EDUCACIONPADRE

ESTU_MCPIO_RESIDE

ESTU_MCPIO_RESIDE

ESTU_MCPIO_RESIDE

ESTU_MCPIO_RESIDE

ESTU_MCPIO_RESIDE

FAMI_EDUCACIONMADRE

FAMI_EDUCACIONMADRE

FAMI_EDUCACION MADRE

FAMI_EDUCACION MADRE

FAMI_EDUCACIONMADRE

COLE_MCPIO_UBICACION

COLE_MCPIO_UBICACION

COLE_MCPIO_UBICACION

COLE_MCPIO_UBICACION

COLE_MCPIO_UBICACION

COLE_JORNADA

COLE_JORNADA

COLE_JORNADA

COLE_JORNADA

COLE_JORNADA

COLE_NOMBRE_SEDE

COLE_NOMBRE_SEDE

COLE_NOMBRE_SEDE

COLE_NOMBRE_SEDE

COLE_NOMBRE_SEDE

ESTU_MCPIO_PRESENTACION

ESTU_MCPIO_PRESENTACION

ESTU_MCPIO_PRESENTACION

ESTU_MCPIO_PRESENTACION

ESTU_MCPIO_PRESENTACION

ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO

ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO

ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO

ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO

ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO

ESTU_EDAD

ESTU_EDAD

ESTU_EDAD

ESTU_EDAD

COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO

COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO

COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO

COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO

ESTU_NSE_INDIVIDUAL

ESTU_NSE_INDIVIDUAL

ESTU_NSE_INDIVIDUAL

ESTU_NSE_INDIVIDUAL

FAMI_NUMLIBROS

FAMI_NUMLIBROS

FAMI_NUMLIBROS

FAMI_NUMLIBROS

FAMI_TRABAJOLABORMADRE

FAMI_TRABAJOLABORMADRE

FAMI_TRABAJOLABORMADRE

FAMI_TRABAJOLABORMADRE

FAMI_TRABAJOLABORPADRE

FAMI_TRABAJOLABORPADRE

FAMI_TRABAJOLABORPADRE

FAMI_TRABAJOLABORPADRE

FAMI_COMELECHEDERIVADOS

FAMI_COMELECHEDERIVADOS

FAMI_COMELECHEDERIVADOS

FAMI_COMELECHEDERIVADOS

FAMI_ESTRATOVIVIENDA

FAMI_ESTRATOVIVIENDA

FAMI_ESTRATOVIVIENDA

FAMI_ESTRATOVIVIENDA

FAMI_TIENEINTERNET

FAMI_TIENEINTERNET

FAMI_TIENEINTERNET

FAMI_TIENEINTERNET

FAMI_TIENECOMPUTADOR

FAMI_TIENECOMPUTADOR

FAMI_TIENECOMPUTADOR

FAMI_TIENECOMPUTADOR

ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA

ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA

ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA

ESTU_HORASSEMANATRABAJA

ESTU_HORASSEMANATRABAJA

ESTU_HORASSEMANATRABAJA

ESTU_TIPODOCUMENTO

ESTU_TIPODOCUMENTO

ESTU_TIPODOCUMENTO

ESTU_GENERO

ESTU_GENERO

COLE_REGION

COLE_REGION

ESTU_DEDICACIONINTERNET

ESTU_DEDICACIONINTERNET

ESTU_DEPTO_PRESENTACION

ESTU_DEPTO_PRESENTACION

FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS

FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS

FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS

FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS

FAMI_TIENELAVADORA

FAMI_TIENELAVADORA

FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO

COLE_CARACTER

FAMI_TIENEMOTOCICLETA

COLE_AREA_UBICACION

FAMI_PERSONASHOGAR

FAMI_TIENEAUTOMOVIL

FAMI_SITUACIONECONOMICA

[ T 5 SN ) P S [N N [N [N [N [N [N [0 (90 [0 BN (PSS PSS PN PN S PSS S PSS (PSS P2 K W8 KL 98 KO KO R RO
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Con las variables con mayores repeticiones seleccionadas de acuerdo a la tabla
19, se construyeron grupos de datos que se utilizaron como los dataset para
probar los modelos de prediccion objeto de este estudio que se trataran mas

adelante en este documento.

3.4.2 Generar el plan de prueba
El objetivo del algoritmo de aprendizaje o modelo es que capture la esencia del

problema a resolver y lo generalice correctamente, para esto es necesario que
funcione a futuro con datos de prueba o test en un ambiente de produccion. Para
lograr que el modelo sea mas robusto el grupo de datos de entrenamiento es
mayor que el grupo de datos de prueba y generalmente estos se seleccionan
aleatoriamente. Se debe eliminar cualquier dependencia con los datos con lo que
se entrend, para evitar los dos problemas mas comunes de estos modelos, el

sobreajuste o overfitting y el subajuste o underfitting.

El sobreajuste es el problema de sobreentrenar un modelo y termine respondiendo
solo a las propiedades de los datos con lo que fue entrenado y sea incapaz de
generar niveles de acierto con otros juegos de datos. Este proceso solo aplica
para algoritmos de aprendizaje supervisado, en donde se usa un conjunto de
datos para entrenar el modelo y otro grupo de datos para medir para la precision
alcanzada por el modelo, y es necesario iniciar un proceso iterativo de

entrenamiento y prueba del modelo con diferentes grupos de datos, hasta alcanzar
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los niveles o porcentajes de precision y capacidad de prediccion aceptables

(Brownlee, 1967).

A medida que el grupo original de datos es mas grande, se debe reducir el grupo
de datos de prueba, lo que genera un grupo de datos de entrenamiento mas
grande y a su vez genera un modelo mas robusto. Para esta investigacion, se
partieron los datos originales en cuatro grupos para construir los modelos de

prediccion:

1. Escenario 1: Datos originales sin valores faltantes, se tomaron los datos
entre el 2017 y el 2020 (4 anos) para entrenamiento y los datos del 2021
para pruebas.

2. Escenario 2: Datos originales sin valores faltantes, se tomaron los datos
entre el 2017 y el 2019 (tres anos) para entrenamiento y los datos del 2020
y 2021 (dos afios) para pruebas.

3. Escenario 3: Datos originales imputados, se tomaron los datos entre el
2017 y el 2020 (4 anos) para entrenamiento y los datos del 2021 para
pruebas.

4. Escenario 4: Datos originales imputados, se tomaron los datos entre el
2017 y el 2019 (tres anos) para entrenamiento y los datos del 2020 y 2021

(dos afios) para pruebas.
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3.4.3 Construir el modelo
En esta fase, se utilizaron los dos conjuntos de datos obtenidos por los dos

métodos de limpieza de datos, es decir el conjunto de datos sin datos faltantes y el
conjunto de datos con datos imputados para la posterior aplicacion de los modelos
de predicciéon. Este proceso se realizé con la utilizacion de algoritmos
supervisados de aprendizaje de maquinas en los que se emplearon Arboles de
decision, bosque aleatorio y regresion logistica. Se estipuld6 una meta de
porcentaje de precision del 80% para los modelos predictivos; en el apartado
anterior se definieron los escenarios de datos con los que se van a construir los
modelos elegidos y posteriormente evaluar su confiabilidad en la prediccion del
rendimiento de los estudiantes en la prueba Saber 11°. De acuerdo con los
objetivos definidos para el proceso de minado de datos, esta seccion se va a
desarrollar en dos partes, una por cada objetivo para diferenciar la construccion y

la parametrizacion de los modelos.

3.4.3.1 Escenario sin datos faltantes
Una vez que se tiene del conjunto de datos original, se eliminaron los datos

faltantes generando un nuevo conjunto de datos con 47.147 registros y se procede
a aplicar modelos de prediccion aplicando las caracteristicas que resultaron del

proceso de reduccion de dimensionalidad tratado en el numeral 3.4.1.

XGBoost es un método de aprendizaje automatico supervisado para clasificacién y

regresion. XGBoost es |la abreviatura de las palabras inglesas "extreme gradient
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boosting" (refuerzo de gradientes extremo), este método se basa en arboles de

decision y esta disefiado para conjuntos de datos grandes y complejos. Este

algoritmo arrojé una precision de 74.86% y 75.97% y un valor Kappa aceptable

entre 0.229 y 0.250 para los dos conjuntos de datos de Prueba y Training que se

definieron respectivamente. Ver figura 48.

Figura 48 Algoritmo XGBoost sin datos faltantes

XGBoost Tree
Ensemble Learner
ol Scorer View
//' — » \\\ onfusion Matrix
/ \ Rows Number :... | Avanzado (Pred... | Insuficiente (Pr... | Satisfactorio (P...
/ \
Partitioning  / train model on "\ XGBoost Predictor Scorer (JavaScript) | Avanzado (Act.. 9 2 a 000%
»—" training data N—m > Insuficiente (Ac... 0 11943 1819 86.78%
P "—’ (x>
/ » » Satisfactorio (A... o 2706 1549 36.40%
/
/ undefined 81.52% 45.94%
/ Training 2017-2018-2019 predict test data Node 214 Ovecall Statistics
File Reader // Test2020-2021 Ovey racy l Overall Error | Cohen's kappa (x) | Correctly Classified | Incorrectly Classified
D, — / XGBoost Tree k 74 ss%) 25.14% 0.250 13492 4531
N Ensemble Learner
\
Total Saber 11 \ yad "SN Scorer View
sin datos faltantes ¢ \ ——
\ / \ Rows ber :... | Avanzado (Pred... | Insuficiente (Pr... | Satisfactorio (P...

:\\ Partitioning / ‘T:lal'l'nf::‘?:;&ﬂ \\)\(\GBoost Predictor |Scorer (JavaScript) R o 1 3 0.00%
—p P "'E__, I} : Insuficiente (Ac... 0 6102 689 89.85%
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Fuente: Elaboracion propia con Knime

Otro método de prediccion utilizado es el algoritmo de aumento de gradiente

(Gradient Boosting Machine GBM) que genera secuencialmente arboles de

regresion, arrojando una precision de 75.034% y factor leve Kappa de 0.204%. Ver

figura 49.
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Figura 49 Algoritmo Gradient Boosting Machine GBM sin datos faltantes
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Anexo 11 Seleccidon de variables con Gradrient Boosting Machine GBM

Otra técnica de arboles de decision es el algoritmo de prediccion Random Forest o

bosques aleatorios en espafiol aplicandolo al set de datos arrojo una precision de

76.96% vy factor insignificante Kappa de 0.088%. Ver figura 50.

Figura 50 Algoritmo Random Forest sin datos faltantes
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Fuente: Elaboracion propia con Knime
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La regresion logistica es otro tipo de analisis de regresion para predecir o estimar
el resultado de una variable dependiente en funcion de las variables
independientes, generando una precision de 75.29% y factor Kappa aceptable de

0.287%. Ver figura 51.

Figura 51 Algoritmo de regresion logistica sin datos faltantes
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Fuente: Elaboracion propia con Knime

3.4.3.2 Escenario con datos imputados

Por otro lado, con el conjunto de datos original en lugar de eliminar los datos
faltantes estos se imputaron; es decir se sustituyeron por otros manteniendo el
conjunto de datos original con 67.049 registros y se procede a aplicar los mismos
modelos de prediccion del numeral anterior.

El algoritmo XGBoost para datos imputados arrojé una precision de 77.56% vy

78.47% y un valor Kappa aceptable entre 0.265 y 0.283 para los dos conjuntos de

datos de Prueba y Training que se definieron respectivamente. Ver figura 52.

Figura 52 Algoritmo XGBoost con datos imputados
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Fuente: Elaboracion propia con Knime

Utilizando el algoritmo de aumento de gradiente (Gradient Boosting Machine GBM)

arrojé una precision de 76.885% y factor aceptable Kappa de 0.226%. Ver figura

53.

Figura 53 Algoritmo Gradient Boosting Machine GBM con datos imputados
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El algoritmo de prediccion Random Forest con conjunto de datos imputados arrojé

una precisioén de 78.97% y factor leve Kappa de 0.099%. Ver figura 54.
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Figura 54 Algoritmo Random Forest con datos imputados
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Fuente: Elaboracion propia con Knime

Anexo 12 Seleccién de variables con Random Forest

La regresion logistica con datos imputados generd una precision de 77.58% vy

factor Kappa aceptable de 0.314%. Ver figura 55.

Figura 55 Algoritmo de regresion logistica con datos imputados
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Fuente: Elaboracion propia con Knime

En la siguiente tabla se muestra la precision de cada algoritmo aplicado en los dos
conjuntos de datos elegidos (sin datos faltantes y con datos imputados). En donde

se evidencia los mejores resultados con el Random Forest.

Tabla 20 Resultados modelos de prediccion
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Técnicade Sin Datos Técnicade Con datos

prediccion Faltantes prediccion imputados
GBM all 75.03% GBM il 76.86%
Regresion logistica |4l 75.29% Regresion logistica [gll 77.58%
XGBoost dll 75.97% XGBoost dll 78.47%
Random Forest ! 76.96% Random Forest ! 78.97%

Fuente: Elaboracion propia

3.4.4 Evaluar el modelo
En esta fase, se utilizaron multiples escenarios en los que el conjunto de datos

podia corresponder a los registros de diferentes afos (2017 a 2021) o unicamente
uno de los anos, esto con el fin de evaluar las fluctuaciones en el porcentaje de
precision de acuerdo con el conjunto de datos utilizados y detectar el mejor
escenario para la aplicacion del modelo predictivo. A partir de estos resultados, se
identificaron y se discutieron las fortalezas y debilidades del modelo, tomando en
cuenta cada una de las fases ya mencionadas y se realiz6 una comparacion critica
de los escenarios evaluados de acuerdo con su desempefo y la relevancia del

conjunto de reglas de decision.

Puede verse que a pesar de que no hay grandes diferencias entre los resultados
entre los dos conjuntos de datos, es decir sin datos faltantes e imputados; si se
observa que las mejores predicciones ocurren en el conjunto de datos con datos
imputados. De las cuatro técnicas aplicadas el algoritmo de Random Forest es el
que mejores resultados ofrece, con una precision general que ronda el 79% vy el

79.45% especificamente en la categoria de desempefio estudiantil “Insuficiente”
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con una Recall o sensibilidad de 98.76%, que es uno de los objetivos planteados

al inicio de esta investigacion.

Al aplicar este modelo predictivo de Random Forest en las regiones y municipios
del departamento de Cundinamarca con los mas bajos desempefios en las
pruebas Saber 11 entre el afno 2017 y 2021, se probd con las regiones Magdalena
Centro y Medina, arrojando una precision de 85.27% y 81.46% respectivamente.

Ver figuras 56 y 57.

Figura 56 Modelo de prediccion Random Forest con la Region Magdalena Centro
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Fuente: Random Forest Knime

Figura 57 Modelo de prediccion Random Forest con la Region Medina
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Datos Imputados
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Fuente: Random Forest Knime

Posteriormente se prob6 con el municipio San Juan de Rioseco de la regién

Magdalena Centro, arrojando una precision de 87.19%, ver figura 58.

Figura 58 Modelo de prediccion Random Forest con el municipio San Juan de
Rioseco
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Fuente: Random Forest Knime

3.5 Evaluacion y despliegue (Evaluacion del modelo)
Después de recorrer todo del proceso de minado desde la recoleccién de los

datos, su exploracion, la limpieza y el manejo de datos faltantes se logré reducir el

conjunto de datos de 82 variables a 43 variables en la primera fase; en la segunda
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fase se ejecuta el proceso de reduccion de dimensionalidad logrando identificar las
variables mas representativas y haciendo una nueva de reduccion de atributos
pasando de 43 a 22 variables, que se listan en la tabla 20, es decir se logré un

mas de un 50% en la reduccion de la dimensionalidad.

Tabla 21 Listado de los factores determinantes en las pruebas Saber 11

Scontrib TO't?|
Repeticiones

ESTU_INSE_INDIVIDUAL
FAMI_EDUCACIONPADRE
ESTU_MCPIO_RESIDE
FAMI_EDUCACIONMADRE
COLE_MCPIO_UBICACION
COLE_JORNADA
COLE_NOMBRE_SEDE
ESTU_MCPIO_PRESENTACION
ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO
ESTU_EDAD
COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO
ESTU_NSE_INDIVIDUAL
FAMI_NUMLIBROS
FAMI_TRABAJOLABORMADRE
FAMI_TRABAJOLABORPADRE
FAMI_COMELECHEDERIVADOS
FAMI_ESTRATOVIVIENDA
FAMI_TIENEINTERNET
FAMI_TIENECOMPUTADOR
ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA
ESTU_HORASSEMANATRABAJA
ESTU_TIPODOCUMENTO

[OV0 MOV OTTN I - I I I I I I O O I O O O O, O O, R0

Fuente: Elaboracion propia

Se hace un perfilamiento de los dos grupos mas representativos en los que se

agruparon los estudiantes de acuerdo con su desempefio en las pruebas Saber
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11°, evaluando algunas de las variables identificadas como determinantes en este

estudio.

Los Estudiantes con el nivel de desempeino “INSUFICIENTE”, que son el
75.81% del total del conjunto de datos; es el grupo donde el mayor
porcentaje de evaluados provienen del area urbana (50.73%) y el 62.18%
pertenecen al estrato 1 y 2, sus familias estan compuestas por grupos
pequefios de 3 a 4 integrantes, en donde mas del 79% de esos hogares no
cuenta con de computador ni de internet y solo el 58% tienen entre 0 y 25
libros. Este grupo es el que menos tiempo le dedica a la lectura (30 min o
menos al dia), donde mas del 55% pertenecen a los niveles
socioecondémicos NSE1 y NSE2 y en el cual el nivel educativo del padre
mas comun es primaria incompleta y de la madre es secundaria completa.
Este grupo esta mas representado por mujeres que por hombres (44.26% y

31.55% respectivamente).

Los estudiantes con el nivel de desempefio “SATISFACTORIO”, que
equivale al 23.92% del total de la muestra; en donde los estratos mas
comunes son 1 el 2 (19%). Mas del 29% de los evaluados de este grupo
cuentan con servicio de computador e internet y, en sus hogares, el 21%

tiene entre 0 y 100 libros. El género de los estudiantes se distribuye
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equitativamente entre mujer y hombre (11% y 12% respectivamente). El

nivel educativo mas comun de la madre y el padre es secundaria completa.

e Para esta investigacién no es determinante hacer experimentos sobre el
conjunto de datos sin datos faltantes, o el conjunto de datos imputados al
no existir mayores diferencias en los resultados de los modelos de

prediccion aplicados.

3.6 Fase de implementacién
Después de organizar y analizar los datos, creo una herramienta en Power Bl que

permite visualizar y hacer un seguimiento a nivel departamental, regional y
municipal de los resultados obtenidos durante los afios de estudio, en los
municipios no certificados y las instituciones educativas oficiales, donde se
evidencia la relacion de los resultados en las pruebas con las variables
socioecondmicas de cada estudiante capturadas en la inscripcion de la prueba
Saber 11°. Esta herramienta permite hacer el analisis a nivel departamental,
regional, por municipios, por entidad educativa, por materia o area evaluada, por
estudiantes que presentaron la prueba y finalmente por los factores determinantes

asociados a los resultados de la prueba, como se puede apreciar en la figura 59.

Figura 59 Interfaz de herramienta de visualizacion y analisis en PowerBI
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En la figura 60, se presenta el desempefio estudiantil a nivel institucion educativa
oficial por area de ubicacion, el caracter o tipo de educacion (académico o
técnico), jornada de la institucion y el listado de instituciones ordenadas por
desempenfio en la prueba. También se observa el desempeino por area evaluada
(Ciencias, inglés, lectura, matematicas y sociales) y el comportamiento de algunas
de las variables socioeconomicas mas representativas (tiene internet, tiene
computador, estrato socioecondmico entre otras) todo evaluado a nivel regional,
por municipio, periodo evaluado (afios) y niveles de desempeio definidos en la

variable de estudio.

Figura 60 Interfaz por pruebas, factores asociados e instituciones educativas.
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4 Resultados y contribucién
Esta investigacion permitio identificar la misma tendencia de comportamiento en el

desempefo de los estudiantes en las pruebas Saber 11°, a nivel nacional,
departamental y municipal. A nivel nacional, durante los periodos en evaluacion
(2015-2021) mas del 76% de la poblacién estudiantil quedo clasificada en el nivel
insuficiente, es decir con un puntaje global menor o igual a 279 puntos y mas del
22% se encuentra clasificado en un nivel satisfactorio (puntajes entre 280 y 359
puntos) y solo el 0.75% se ubica en el nivel avanzado con un puntaje igual o
mayor a 360 puntos. A nivel departamental, Cundinamarca presenta una
distribucién porcentual de 75.72%, 23.83% y 0.45% (Insuficiente, Satisfactorio y

Avanzado respectivamente) para los mismos periodos de evaluacion.
Figura 61 Desempefio en la prueba Saber 11 Nacional Vs Cundinamarca

Puntaje Global Nacional 20] 5_2021 Clasificacion Puntaje Global en Cundinamarca 2015-2021

0,64 mill. 0,02 mill. (0,75%) 22,6 mil 0,43 mil (0,45%)
(22,43%) (23,83%)

Avanzado
427 (045%)
37204

ESTU_DESEMPENO ESTU_DESEMPENO

71,79 mil

2,2 mill. (75,72%)

(76,82%)

Fuente: Elaboracion propia PowerBl
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Bogota y los departamentos de Cundinamarca, Meta, Boyaca, Santander y Norte
de Santander son los que obtienen los mejores niveles de desempeno en las
pruebas Saber 11, es decir tienen 74% o menos de estudiantes clasificados en la
categoria “Insuficiente”. En contraste, los departamentos de Chocd, Vaupés,
Amazonas, La Guajira, Magdalena, Bolivar tiene un porcentaje del 89% o mas de
estudiantes clasificados en la misma categoria “Insuficiente” en el mismo periodo
de tiempo analizado, en la figura 62 y 63 se evidencian los departamentos con los

desempefios mas altos y bajos en las pruebas.

Figura 62 Departamentos clasificados de acuerdo con el desempefio en la prueba

Saber 11°.
N

ESTU_DESEMPENO @ Satisfactorio @ Insuficiente @ Avanzado

Recuento de ESTU_CONSECUTIVO
84%
82%
80%
16%
16%
14%
14%
74%
13%
67%
65%

15%
17%

19%
23%
23%

25%
25%
26%
6%
32%
33%

Fuente: Elaboracion propia PowerBl
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Figura 63 Niveles de desempefio mas altos y bajos por departamento

@
San Andres
j

Bajo Desempeiio

Mejor Desempeiio

Fuente: Elaboracion propia

Entre las caracteristicas seleccionadas, se analizaron el comportamiento de
variables relacionadas con la vivienda del estudiante; como el estrato
socioeconomico, si se cuenta con el servicio de computador y conexion a internet,
el numero de libros que se tiene en la vivienda y el tiempo diario de dedicacion a la
lectura, al igual que el tiempo diario de dedicacién a navegar en internet. Este
analisis arroja informacién sobre qué tan determinantes son estas variables en los

resultados de las pruebas Saber 11° en Cundinamarca para el periodo de tiempo
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en estudio, comparando cada variable en sus valores opuestos y analizando las

variaciones de la variable dependiente (ESTU_DESEMPENO).

De acuerdo con el analisis realizado, uno de los atributos mas relacionado con los
resultados en la prueba Saber 11 es el nivel educativo de los padres de los
estudiantes que presentaron la prueba. Las cifras revelan que, de los estudiantes
con padres con un nivel académico bajo (primaria incompleta o completa), solo el
15% obtuvieron resultados satisfactorios o superiores con un promedio en el
puntaje global de 239 puntos, contrario a los resultados de los estudiantes con
padres con un nivel educativo alto, donde el 58% obtuvieron resultados
satisfactorios o superiores con un promedio en el puntaje global de 281 puntos. De
acuerdo con estos resultados, los estudiantes con padres con un bajo nivel

educativo presentan desempefios mas bajos en la prueba Saber 11°.

Otro aspecto importante es la cantidad de libros del estudiante y las horas diarias
de dedicacion a la lectura, en promedio el 38% los alumnos que tiene mas de 100
libros en su casa tienen resultados “satisfactorios” o “avanzados” en la prueba,
opuesto a los estudiantes con 10 libros o menos, donde solo el 16% obtuvieron
resultados “satisfactorios” o “avanzados”. Igualmente, el 40% de los estudiantes
que le dedican mas de 2 horas diarias a la lectura obtuvieron resultados
“satisfactorios” 0 “avanzados” en la prueba con un promedio en el puntaje global

de 267 puntos, por el contrario, solo el 20% de los estudiantes que le dedican 30
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minutos 0 menos a la lectura diaria obtuvieron puntajes “satisfactorios” o

“avanzados” con un promedio en el puntaje global de 245 puntos.

Adicional a los analisis anteriores, al evaluar si se cuenta con el servicio de
computador, una conexion a internet y la cantidad de tiempo que se dedica a
internet. Los resultados demuestran solo una diferencia alrededor de 10 puntos
porcentuales en los resultados “insuficiente” o “satisfactorio” en las pruebas de los
estudiantes con acceso a computador, internet y dedicacion a internet y aquellos
que carecen de estos beneficios. Esto evidencia muy poca relacidon entre estas

caracteristicas y los resultados obtenidos.
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5 Conclusiones y recomendaciones
Las técnicas y modelos de mineria de datos aplicados en esta investigacion

ayudan a entender el panorama nacional, departamental y municipal de la calidad
de la educacion en Colombia; especificamente en las provincias o regiones y
municipios del departamento de Cundinamarca en los ultimos 5 afios. Este estudio
reafirma y evidencia el descenso continuo de la calidad de la educacion en los
municipios no certificados del departamento, situacién confirmada por los
resultados de las pruebas Saber 11° entre los anos 2017-2021 como indicador de

calidad.

Al inicio de esta investigacion se planteaba la hipétesis que la situacién podia
empeorar a causa de la pandemia del Covid-19; con la evaluacion de los
resultados se concluye que incluso antes de la pandemia ya se presentaba este
descenso en el desempeno estudiantil de los estudiantes del departamento y la
pandemia ha profundizado la crisis. Con la propagacion del virus y la suspensién
de clases presenciales, aumento el riesgo del abandono escolar, especialmente
de los estudiantes en hogares mas vulnerables, que disponian de menos recursos
(conectividad, dispositivos electrénicos, etc.) en donde los estudiantes pasaron
tres cuartas partes de los 200 dias del afio académico en casa (marzo 2020-junio

2021).

150



Con la intencion de determinar las causas de los resultados en las pruebas Saber
11° en Cundinamarca, en donde se compararon factores familiares, individuales y
del colegio del estudiante que se identificaron como de gran incidencia en el
puntaje obtenido por cada estudiante. Solo el 23% en promedio de los estudiantes
analizados lograron superar o compensar las condiciones asociadas durante los 5
afos de analisis que permitié obtener resultados “satisfactorios” o “avanzados” de
acuerdo con la variable objetivo-definida, contrario al 76% de los estudiantes que

no lograron los resultados esperados en la prueba.

Esta investigacion evidencia las diferencias en la calidad de la educacién y los
efectos que generan en quienes reciben educacion de menor calidad en su nucleo
familiar. Aunque no es el objeto de esta investigacion, los resultados de los
estudiantes en las pruebas Saber es mejor en colegios privados que en los
publicos. Es evidente la brecha de la calidad entre la educacién publica y la
privada; diferencias en temas como la infraestructura educativa son determinantes

a la hora de presentar una prueba como las del ICFES.

En principio los resultados de esta investigacién evidencian, mediante el analisis
estadistico y modelos de mineria de datos, que los estudiantes de hogares en
situacion de pobreza o estratos bajos tienen una tendencia a continuar
manteniendo la misma situacion socioeconémica en la que viven; como parte de

un fendmeno asociado al bajo nivel educativo. Esta situacion esta determinada de
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algun modo segun los resultados de las pruebas, por el estrato socioeconémico, el

nivel educativo, e ingresos de los padres o del hogar del estudiante.

Este analisis empirico de la relacion entre un bajo nivel socioeconémico y el bajo
nivel académico, en donde la percepcién del circulo vicioso entre la pobreza y el
bajo nivel educativo es la misma pobreza, generando ciclos repetidos de pobreza -
baja educacion — pobreza, y estos se explican en gran parte por la ausencia o
minimo nivel educativo que se repite en padres e hijos de generacion en
generacion. En estos hogares, los nifios deben trabajar para cubrir sus
necesidades, en donde la exclusion, la privacién de recursos monetarios y las
desigualdades los obligan a interrumpir sus estudios para sobrevivir, y trabajar

resulta mas rentable, mientras que la educacion es un costo econdmico adicional.

Los resultados en las pruebas confirman que existe una fuerte correlacion entre el
nivel académico de los padres; en donde a mayor nivel educativo de los padres

mejor el desempefio de los hijos en las pruebas Saber 11°.

Después de evaluar los resultados de las pruebas para los 5 afios de este estudio,
otro hallazgo interesante en esta investigacion es que, a pesar de tener el acceso
a un servicio de internet y el tiempo de dedicacion a navegar en él, acompanado
de la tenencia de un computador no representa mayores ventajas que determinen
mejores resultados en las pruebas Saber 11°. Se esperaria que estos tiempos de

transformacién digital, que es la aplicacidon de tecnologias digitales en los
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diferentes entornos de la sociedad humana incluida la educacion, brindaran
herramientas a los estudiantes que les permitiera mejorar su desempefio en la
prueba. Si bien es cierto que es importante fomentar y fortalecer el acceso a
tecnologias que permitan a los estudiantes acceder a informaciéon académica, la
tarea y reflexion para un trabajo futuro es identificar si este comportamiento esta
asociado a un problema comun de la mayoria de los padres hoy en dia, que es el

buen uso y aprovechamiento de estas nuevas tecnologias por parte de sus hijos.

La lectura es otra variable determinante hallada en esta investigacién, entendiendo
la lectura como instrumento indispensable para el acceso al conocimiento: si un
alumno no comprende lo que lee, pierde motivaciéon en los estudios. La
observacion y la reflexion permite concluir que un estudiante con nivel de
compresioén lectora bajo o deficiente tiene mayor probabilidad de obtener malos
resultados en las pruebas, este efecto se puede apreciar en los resultados de la
prueba de “LECTURA_CRITICA” en donde el promedio del puntaje en la prueba
fue de 74, 62 y 49 puntos para los desempefos “Avanzado”, “Satisfactorio” e

“Insuficiente” respectivamente.

El DANE senala que el indice de lectura en Colombia es de 2.7 libros al ano,
comparado con Chile donde este indice es de 5.4; de ahi la importancia y la
responsabilidad de fomentar la lectura y continuar desarrollando plataformas como

“Cundinamarca lee” y lograr alcanzar un punto de equilibrio que permita que los
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estudiantes de estratos bajos accedan a los libros y estos dejen de ser un lujo v,

en muchas ocasiones, compitan con cubrir las necesidades basicas del hogar.

Al comparar las provincias o regiones de Cundinamarca con los mas altos y mas
bajos desempeinos de los estudiantes en las pruebas Saber 11°, se identifican
grandes diferencias en varias categorias definidas por la gobernaciéon de

Cundinamarca dentro del plan de desarrollo departamental 2020-2024.

En la provincia Magdalena Centro, que tuvo los menores resultados en las
pruebas Saber 11° de acuerdo con los resultados de este estudio, con mas del
72% de la poblacion ubicada en zona rural, tiene un indice de competitividad (en
una escala de 0 a 10 puntos porcentuales) del 2.97%, contrario al 8.16% que
obtuvo la provincia con mejor desempefio en la prueba. Este indice contiene
temas como instituciones, infraestructura, educacién basica, media y superior y

salud entre otros.

Esto refleja que Magdalena Centro es una de las provincias con menos
competitividad a 5.19 puntos de Sabana Centro, que es la provincia con mejor
nivel de competitividad y con los mejores resultados en las pruebas Saber 11°. Por
otro lado, al analizar los servicios publicos en promedio esta provincia solo tiene
un 62% y 37% de cobertura en acueducto y alcantarillado respectivamente vs un
97.61% y 82.50% de Sabana Centro. En temas de infraestructura, la penetracion

en banda ancha corresponde solamente al 2%, contrario a la de Sabana Centro
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que es del 13.57%. Esto evidencia que la provincia de Magdalena Centro aun
enfrenta grandes retos de cobertura y desempefio en las categorias antes
mencionadas, los cuales estan generando un efecto en los resultados de sus

estudiantes en las pruebas Saber 11°.

Para concluir, es evidente que existen diferencias en la calidad de la educacion
basica y media, quienes reciben la educacion de menor calidad se enfrentan a
actuar en una sociedad muy competitiva con menos herramientas y mas
restricciones; en donde continuar sus estudios en la educacion superior es menos

probable y el desempefio junto a sus ingresos en el mercado laboral sera menor.

Segun lo desarrollado a lo largo del estudio, de las conclusiones anteriores se
proponen las siguientes lineas de trabajo, con el objetivo de desarrollar el capital

humano como eje central de cualquier estrategia de solucion:

e Continuar el estudio que contribuya al esclarecimiento del proceso social
que asocia el bajo nivel educativo y la pobreza.

e Continuar el estudio para determinar y validar los resultados de las pruebas
a nivel regional o provincial, haciendo un andlisis comparativo evaluando
las categorias de poblacidon con condiciones especiales, competitividad,
actividad econdmica, servicios publicos, internet, educacion, salud y

seguridad.
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Probar y validar los métodos y modelos predictivos planteados en esta
investigacion con las pruebas Saber 11° del 2022, incluyendo el indice
Sintético de Calidad Educativa (ISCE) como otro instrumento para medir la
calidad educativa en el departamento, que incluye cuatro componentes

progreso, desempeno, eficiencia y ambiente escolar.
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Anexo 1. Municipios no certificados de Cundinamarca

Provincias Municipio ‘ Provincias Municipio
Choconta El Pefidn
Macheta La Palma
Manta Pacho
Almeidas Sesquilé . Paime
Rionegro
Suesca San Cayetano
Tibirita Topaipi
Villapinzén Villagomez
Agua de Dios Yacopi
Guataqui Cajica
Jerusalén Cogua
Alto Magdalena Narifio Cota
Nilo Gachancipa
Ricaurte Sabana Centro Nemocon
Tocaima Sopd
‘ | Caparrapi Tabio
Bajo Magdalena Guaduas Tenjo
Puerto Salgar Tocancipa
‘ |Albén Bojacd
La Pefia El Rosal
La Vega Sabana Occidente  Madrid
Nimaima Subachoque
Nocaima Zipacdn
. Quebradanegra ‘ Soacha Sibaté
Gualiva
San Francisco ‘ Arbeldez
Sasaima Cabrera
Supata Granada
Utica Pandi
Vergara Sumapaz Pasca
Villeta San Bernardo
Gachala Silvania
Gacheta Tibacuy
Guavio Gama Venecia
Guasca T e Anapoima
Guatavita Anolaima
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Magdalena
Centro

Oriente

Junin

La Calera

Ubala

Beltran

Bituima

Chaguani

Guayabal de Siquima

Puli

San Juan de Rioseco

Viani

Caqueza

Chipaque

Choachi

Fomeque

Fosca

Guayabetal

Gutiérrez

Quetame

Ubaque

Une

Ubaté

Medina

Apulo

Cachipay

El Colegio

La Mesa

Quipile

San Antonio del Tequendama

Tena

Viota

Carmen de Carupa

Cucunuba

Fuquene

Guacheta

Lenguazaque

Simijaca

Susa

Sutatausa

Tausa

Villa de San Diego de Ubaté

Medina

Paratebueno
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Anexo 2. Variables del conjunto de datos

GRUPO

Informacion
del
Estudiante

164

ATRIBUTO

ESTU_CONSECUTIVO
ESTU_GENERO
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_MCPIO_RESIDE
ESTU_MCPIO_PRESENTACION
ESTU_DEPTO_PRESENTACION

ESTU_INSE_INDIVIDUAL
ESTU_NSE_INDIVIDUAL

ESTU_ESTADOINVESTIGACION
ESTU_ANO_NACIMIENTO
ESTU_TIPODOCUMENTO
ESTU_NACIONALIDAD
ESTU_FECHANACIMIENTO
ESTU_PAIS_RESIDE
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_COD_RESIDE_DEPTO
ESTU_COD_RESIDE_MCPIO
ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA

ESTU_DEDICACIONINTERNET

ESTU_HORASSEMANATRABAJA
ESTU_TIPOREMUNERACION

ESTU_PRIVADO_LIBERTAD

ESTU_COD_MCPIO_PRESENTACION

Tipo
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal

Numérico
Nominal

Nominal

Numérico

Nominal

Nominal

Fecha

Nominal

Booleano

Nominal

Nominal

Nominal

Nominal

Nominal
Nominal

Booleano

Nominal

Descripcion
Id publico del inscrito (SB11)
Género
Departamento residencia
Municipio de residencia
Municipio de presentacion
Departamento de
presentacion
Indice nivel socioeconomico
Nivel socioeconémico
estudiante
Estado de los resultados
para los evaluados
Afio de nacimiento del
estudiante
Tipo de documento
Nacionalidad
Fecha de nacimiento
Pais de residencia
Pertenece a un grupo étnico
minoritario

Cddigo Dane del
departamento de residencia

Cdédigo Dane del municipio
de residencia

Horas dedicadas a la lectura
por semana

Horas de uso de internet por
dia

Horas de trabajo por semana
Tipo de remuneracién por
las horas trabajadas
Condicidn judicial del
evaluado

Cddigo Dane del municipio
presentacion del examen



Informacion
dela
Entidad
Educativa

Informacion
Familiar

ESTU_COD_DEPTO_PRESENTACION

ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO
ESTU_DESEMPENO

ESTU_GENERACION-E

COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO
COLE_BILINGUE

COLE_CARACTER
COLE_NOMBRE_SEDE
COLE_SEDE_PRINCIPAL

COLE_AREA_UBICACION
COLE_JORNADA
COLE_MCPIO_UBICACION
COLE_CODIGO_ICFES
COLE_COD_DANE_ESTABLECIMIENTO
COLE_GENERO

COLE_CALENDARIO
COLE_COD_DANE_SEDE
COLE_COD_MCPIO_UBICACION
COLE_COD_DEPTO_UBICACION
COLE_DEPTO_UBICACION
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONMADRE
FAMI_ESTRATOVIVIENDA

FAMI_PERSONASHOGAR

FAMI_CUARTOSHOGAR

Nominal

Numeérico

Nominal

Nominal

Nominal
Booleano
Nominal
Nominal
Booleano

Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal

Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal

Nominal

Nominal

Cddigo Dane del
departamento de
presentacidén del examen

Nivel socioecondmico del
establecimiento

Desempefio en la prueba del
estudiante

Cumple con los requisitos
necesarios para ser
beneficiario del programa
Generacion E

Nombre del establecimiento
Educacion bilinglie
Caracter

Nombre de la sede

Indica si la sede es la
principal

Area de ubicacién del colegio
Jornada

Municipio de ubicacidon
Cddigo Icfes del colegio
Cddigo Dane del colegio
Género de la poblacidn de
estudiantes del colegio
Calendario académico
Cadigo de la sede

Cddigo de ubicacion del
colegio en el municipio
Cddigo de ubicacion del
colegio en el departamento
Departamento de ubicacion
Nivel educativo del padre
Nivel educativo de la madre
Estrato socioeconédmico de
la vivienda

Numero de personas en el
hogar

Numero de cuartos
(habitaciones)
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Informacion
dela
prueba
Saber 11
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FAMI_TIENEINTERNET
FAMI_TIENECOMPUTADOR
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENEAUTOMOVIL
FAMI_NUMLIBROS

FAMI_TRABAJOLABORPADRE
FAMI_TRABAJOLABORMADRE

FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS
FAMI_TIENESERVICIOTV

FAMI_TIENEMOTOCICLETA
FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS

FAMI_COMELECHEDERIVADOS

FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO

FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE

FAMI_SITUACIONECONOMICA

PUNT_LECTURA_CRITICA
PUNT_MATEMATICAS
PUNT_C_NATURALES
PUNT_SOCIALES_CIUDADANAS
PUNT_INGLES

PUNT_GLOBAL
DESEMP_INGLES
DESEMP_SOCIALES_CIUDADANAS
DESEMP_MATEMATICAS
DESEMP_C_NATURALES
DESEMP_LECTURA_CRITICA
PERCENTIL_MATEMATICAS
PERCENTIL_C_NATURALES
PERCENTIL_LECTURA_CRITICA

Booleano
Booleano
Booleano
Booleano
Nominal

Nominal
Nominal

Booleano
Booleano

Booleano
Booleano

Nominal

Nominal

Nominal

Nominal

Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico

Disponibilidad de Internet
Tiene computadora

Tiene lavadora

Tiene automovil

Cantidad de libros, revistas y
similares en el hogar

Labor del trabajo del padre
Labor del trabajo de la
madre

Tiene horno

Servicio de televisién
cerrada

Tiene motocicleta

Tiene consola de
videojuegos

Veces por semana que
consume derivados lacteos

Veces por semana que
consume pescado y huevo

Veces por semana que
consume cereales — frutas —
legumbres

Percepcién de la situacion
econdmica respecto al afo
anterior

Puntajes y desempefio en las
areas de lectura critica,
matematica, ciencias
naturales, ciencias sociales y
ciudadanas, e inglés

Percentiles de la prueba



PERCENTIL_SOCIALES_CIUDADANAS Numérico

PERCENTIL_INGLES Numérico
PERCENTIL_GLOBAL Numérico
PERIODO Nominal Periodo de presentacion
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Anexo 3. Diccionario de datos pruebas Saber 11°

CAMPO

INFORMACION
PERSONAL

| DESCRIPCION DEL CAMPO

OPCIONES DE RESPUESTA

ESTU_TIPODOCUMENTO

Tipo de Documento

CC — Cédula de ciudadania

CE — Cédula extranjera

CR — Certificado registraduria

CCB — Certificado de cabildo

NES — Numero establecido por la SE

PC — Pasaporte colombiano

PE — Pasaporte extranjero

RC — Registro civil

PEP— Permiso Especial de Permanencia

Tl —Tarjeta de identidad

ESTU_NACIONALIDAD

Nacionalidad

Texto

ESTU_GENERO

Género

F - Femenino

M - Masculino

ESTU_FECHANACIMIENT
(0]

Fecha de Nacimiento

[DD/MM/AAAA]

20191 - Corresponde a la aplicacién de Saber11

Calendario B

20194 - Corresponde a la aplicacién de Saberl1

PERIODO Periodo de presentacién del examen Calendario A
ESTU_CONSECUTIVO Id publico del inscrito (SB11) Texto
Indica si el inscrito realizé la inscripcién por
ESTU_ESTUDIANTE medio de un colegio (estudiante) o fue de ESTUDIANTE
manera particular (individual)
ESTU_PAIS_RESIDE Pais donde reside actualmente Texto
éPertenece usted a un grupo étnico No
ESTU_TIENEETNIA minoritario? Si
Arhuaco
Cancuamo
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Comunidad afrodescendiente

Comunidades Rom (Gitanas)

Cubeo

Embera

Guambiano




ESTU_ETNIA

¢Cudl es el grupo étnico minoritario al que
pertenece?

Huitoto

Inga

Paez

Palenquero

Pasto

Pijao

Raizal

Sikuani

Tucano

Wayuu

Zenu

Otro grupo étnico minoritario

Ninguno

ESTU_LIMITA_MOTRIZ

Se inscribio indicando que tiene discapacidad
-Motriz

X — Indica que se inscribié con discapacidad

ESTU_LIMITA_INVIDENTE

Se inscribio indicando que tiene discapacidad
-Invidente

X — Indica que se inscribié con discapacidad

ESTU_LIMITA_CONDICIO
NESPECIAL

Se inscribio indicando que tiene discapacidad
- Condicién Especial

X — Indica que se inscribié con discapacidad

ESTU_LIMITA_SORDO

Se inscribio indicando que tiene discapacidad
- Sordo

X — Indica que se inscribié con discapacidad

ESTU_LIMITA_SDOWN

Se inscribio indicando que tiene discapacidad
—Sindrome de Down

X — Indica que se inscribié con discapacidad

ESTU_LIMITA_AUTISMO

Se inscribio indicando que tiene discapacidad
- Autismo

X — Indica que se inscribié con discapacidad

INFORMACION DE
CONTACTO

ESTU_DEPTO_RESIDE

Departamento de residencia

Texto

ESTU_COD_RESIDE_DEPT
0

Codigo Dane del departamento de residencia

Numérica [99999 extranjero]

ESTU_MCPIO_RESIDE

Municipio de Residencia

Texto

ESTU_COD_RESIDE_MCPI
0

Codigo Dane del municipio de residencia

Numérica [99999 extranjero]

ESTU_AREARESIDE

Area de residencia

Area Rural
Cabecera Municipal

ESTU_VALORPENSIONCO
LEGIO

Valor mensual de la pension que paga
actualmente

No paga Pension

Menos de 87.000

Entre 87.000 y menos de 120.000
Entre 120.000 y menos de 150.000
Entre 150.000 y menos de 250.000
250.000 o0 mas
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ESTU_VECESPRESENTOEX
AMEN

¢Cudntas veces ha presentado el examen
SB117? Para ESTUDIANTES

Ninguna vez

Una vez

Dos veces

Tres veces 0 mas

INFORMACION
SOCIOECONOMICA

FAMI_ESTRATOVIVIENDA

Estrato socioeconémico de la vivienda segun
recibo de energia eléctrica

Estrato 1

Estrato 2

Estrato 3

Estrato 4

Estrato 5

Estrato 6

Sin Estrato

FAMI_NUMHERMANOS

¢Cuantas hermanas y hermanos tiene usted
en total?

Ninguno
Uno

Dos
Tres
Cuatro
Cinco
Seis
Siete
Ocho
Nueve
Méds de nueve

FAMI_PERSONASHOGAR

¢Cuantas personas conforman el hogar
donde vive actualmente, incluido usted?

9 0 mas

FAMI_PISOSHOGAR

éCudl es el material de los pisos que
predomina en su vivienda?

Cemento, gravilla, ladrillo.

Madera burda, tabla, tablén.

Madera pulida, baldosa, tableta, marmol, alfombra.
Tierra, arena.

FAMI_CUARTOSHOGAR

En total, éen cuantos cuartos duermen las
personas de su hogar?

Uno

Dos

Tres

Cuatro

Cinco

Seis o mas
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FAMI_EDUCACIONPADRE

Nivel educativo mas alto alcanzado por el
padre

Primaria incompleta

Primaria completa

Secundaria (Bachillerato) incompleta

Secundaria (Bachillerato) completa

Técnica o tecnoldgica incompleta

Técnica o tecnoldgica completa

Educacién profesional incompleta

Educacién profesional completa

Postgrado

No Aplica

No sabe

FAMI_EDUCACIONMADR
E

Nivel educativo mas alto alcanzado por la
madre

Ninguno

Primaria incompleta

Primaria completa

Secundaria (Bachillerato) incompleta

Secundaria (Bachillerato) completa

Técnica o tecnoldgica incompleta

Técnica o tecnoldgica completa

Educacién profesional incompleta

Educacién profesional completa

Postgrado

No Aplica

No sabe

FAMI_OCUPACIONPADRE

Ocupacion u oficio del padre

Empleado con cargo como director o gerente general
Empleado de nivel auxiliar o administrativo
Empleado de nivel directivo

Empleado de nivel técnico o profesional
Empleado obrero u operario

Empresario

Hogar

Otra actividad u ocupacién

Pensionado

Pequefio empresario

Profesional independiente

Trabajador por cuenta propia
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FAMI_OCUPACIONMADR
E

Ocupacién u oficio de la madre

Empleado con cargo como director o gerente general
Empleado de nivel auxiliar o administrativo
Empleado de nivel directivo

Empleado de nivel técnico o profesional
Empleado obrero u operario

Empresario

Hogar

Otra actividad u ocupacién

Pensionado

Pequefio empresario

Profesional independiente

Trabajador por cuenta propia

FAMI_TRABAJOLABORPA
DRE

Sefiale aquella labor que sea mas similar al
trabajo que realizd el padre durante la mayor
parte del ultimo afio:

Es agricultor, pesquero o jornalero.

Es duefio de un negocio grande, tiene un cargo de nivel
directivo o gerencial.

Es duefio de un negocio pequefio (tiene pocos
empleados o no tiene, por ejemplo, tienda, papeleria,
etc.

Es operario de maquinas o conduce vehiculos (taxista,
chofer).

Es vendedor o trabaja en atencién al publico.

Tiene un trabajo de tipo auxiliar administrativo (por
ejemplo, secretario o asistente).

Trabaja como personal de limpieza, mantenimiento,
seguridad o construccion. Trabaja como profesional (por
ejemplo, médico, abogado, ingeniero).

Trabaja en el hogar, no trabaja o estudia.

Trabaja por cuenta propia (por ejemplo, plomero,
electricista).

Pensionado.

No sabe.

No aplica

FAMI_TRABAJOLABORMA
DRE
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Sefiale aquella labor que sea mas similar al
trabajo que realizé la madre durante la
mayor parte del Gltimo afio:

Es agricultor, pesquero o jornalero.

Es duefio de un negocio grande, tiene un cargo de nivel
directivo o gerencial.

Es duefio de un negocio pequefio (tiene pocos
empleados o no tiene, por ejemplo, tienda, papeleria,
etc.

Es operario de maquinas o conduce vehiculos (taxista,
chofer).

Es vendedor o trabaja en atencién al publico.

Tiene un trabajo de tipo auxiliar administrativo (por
ejemplo, secretario o asistente).

Trabaja como personal de limpieza, mantenimiento,
seguridad o construccion. Trabaja como profesional (por
ejemplo, médico, abogado, ingeniero).

Trabaja en el hogar, no trabaja o estudia.




Trabaja por cuenta propia (por ejemplo, plomero,
electricista).

Pensionado.

No sabe.

No aplica

FAMI_NIVELSISBEN

Puntaje de SISBEN en el que esta clasificada
su familia

Nivel 1

Nivel 2

Nivel 3

Esta clasificada en otro nivel del SISBEN
No estd clasificada por el SISBEN

FAMI_TIENEINTERNET

éSu hogar cuenta con servicio o conexion a

¢No conexion a

internet? internet?
¢Su hogar cuenta con servicio cerrado de No
FAMI_TIENESERVICIOTV | television? i
. - . No
éCuadles de los siguientes bienes posee su
FAMI_TIENECOMPUTADO hogar? Computador si
R
¢Con cudles de los siguientes servicios No
FAMI_TELEFONO publicos, privados o comunales cuenta su Si
hogar?: Teléfono (fijo)
¢Cudles de los siguientes bienes posee su No
FAMI_TIENELAVADORA hogar?: Maquina lavadora de ropa si
éCuales de los siguientes bienes posee su
hogar?: Horno Microondas u Horno eléctrico
o agas No
FAMI_TIENEHORNOMICR
OO0GAS
Si
FAMI TIENEHORNO ¢Cudles de los 5|g,U|e|j1tes bienes posee su N.o
- hogar?: Horno eléctrico o a gas Si
¢Cudles de los siguientes bienes posee su No
FAMI_TIENEDVD hogar?: DVD i
FAMI_TIENEMICROONDA | ¢Cudles de los siguientes bienes posee su No
S hogar?: Horno microondas Si
No
FAMI TIENEAUTOMOVIL ¢Cudles de los sllgfuente.s bienes posee su Si
- hogar?: Automovil particular
. - . No
¢éCudles de los siguientes bienes posee su
FAMI_TIENEMOTOCICLET hogar?: Motocicleta si
A
FAMI_TIENECONSOLAVID ¢Cudles de los siguientes bienes posee su No
EQJUEGOS hogar?: Consola para juegos electrénicos
(PlayStation, Xbox, Nintendo, etc.) Si
0 a 10 LIBROS
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FAMI_NUMLIBROS

¢Cuantos libros fisicos o electrénicos hay en
su hogar excluyendo periédicos, revistas,
directorios telefonicos y libros del colegio?

11 a 25 LIBROS

26 a 100 LIBROS

MAS DE 100 LIBROS

FAMI_INGRESOFMILIARM
ENSUAL

¢Cudl es el total de ingresos mensuales de su
hogar, en términos de salarios minimos
(SMMLV)?

Menos de 1 SMLV

Entre 1y menos de 2 SMLV
Entre 2 y menos de 3 SMLV
Entre 3 y menos de 5 SMLV
Entre 5y menos de 7 SMLV
Entre 7 y menos de 10 SMLV
10 0 mas SMLV

FAMI_COMELECHEDERIV
ADOS

¢éCuantas veces por semana se comen los
siguientes alimentos en su hogar? Leche o
derivados (queso, yogurt, etc.)

1 0 2 veces por semana

3 a 5 veces por semana

Nunca o rara vez comemos eso

Todos o casi todos los dias

FAMI_COMECARNEPESCA
DOHUEVO

¢Cudntas veces por semana se comen los
siguientes alimentos en su hogar? Carne

(pollo, pavo, res, cordero, cerdo, conejo,

etc.), pescados o huevos

1 0 2 veces por semana

3 a 5 veces por semana

Nunca o rara vez comemos eso

Todos o casi todos los dias

FAMI_COMECEREALFRUT
OSLEGUMBRE

¢Cudntas veces por semana se comen los
siguientes alimentos en su hogar? Cereales
(avena, granola), frutos secos (almendras,
mani) o legumbres (frijoles, garbanzos,
lentejas)

1 0 2 veces por semana

3 a 5 veces por semana

Nunca o rara vez comemos eso

Todos o casi todos los dias

FAMI_SITUACIONECONO
MICA

Con respecto al afio inmediatamente
anterior, la situacién econdémica de su hogar
es:

Igual

Mejor

Peor

ESTU_DEDICACIONLECTU
RADIARIA

Usualmente, écudnto tiempo al dia dedica a
leer por entretenimiento?

No leo por entretenimiento

30 minutos o menos

Entre 30 y 60 minutos

Entre 1y 2 horas

Méds de 2 horas
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Usualmente, écudnto tiempo al dia dedica a
navegar en internet? Excluya actividades
académicas

No Navega Internet

30 minutos o menos




ESTU_DEDICACIONINTER
NET

Entre 30 y 60 minutos

Entre 1y 3 horas

Méas de 3 horas

ESTU_HORASSEMANATR
ABAJA

¢Cuantas horas trabajoé usted durante la
semana pasada?

0

Menos de 10 horas

Entre 11y 20 horas

Entre 21y 30 horas

Méds de 30 horas

ESTU_TIPOREMUNERACI
ON

¢Usted recibe algun tipo de remuneracion
por trabajar?

No

Si, en efectivo

Si, en especie

Si, en efectivo y especie

ESTU_HORASSEMANATR
ABAJA

¢Cuantas horas trabajoé usted durante la
semana pasada?

0

Menos de 10 horas
Entre 11y 20 horas
Entre 21y 30 horas
Méds de 30 horas

ESTU_TRABAJAACTUALM
ENTE

¢Trabaja usted actualmente?

No
Si, 20 horas 0 mas a la semana
Si, menos de 20 horas a la semana

ESTU_RECIBESALARIO ¢Recibe algun salario por trabajar? gio
COLE_CODIGO_ICFES Cadigo Icfes de la sede-jornada Numérica
Cddigo Dane del Establecimiento
COLE_COD_DANE_ESTAB Educativo Numérica
LECIMIENTO
E%F{,\’I\IT%MBRE—ESTABLE Nombre del Establecimiento Texto
FEMENINO
COLE_GENERO 'Ens‘:;c;:cllﬁixizde la poblacion del MASCULINO
MIXTO
NO OFICIAL
COLE_NATURALEZA Indica la naturaleza del Establecimiento OFICIAL
A
COLE_CALENDARIO Calendario académico del Establecimiento B
OTRO
Indica si el Establecimiento es bilinglie o no N - No
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COLE_BILINGUE

S-Si

COLE_CARACTER

Indica el caracter del Establecimiento

ACADEMICO

TECNICO

TECNICO/ACADEMICO

NO APLICA
COLE_COD_DANE_SEDE | Cédigo Dane de la Sede Numérica
COLE_NOMBRE_SEDE Nombre de la Sede Texto
¢Esta es la sede principal del Establecimiento
) N - No
Educativo?
COLE_SEDE_PRINCIPAL S-Si
RURAL
COLE_AREA_UBICACION | Area de ubicacion de la Sede URBANO
COMPLETA
MANANA
NOCHE
COLE_JORNADA Jornada de la Sede SABATINA
TARDE
UNICA
COLE_COD_MCPIO_UBIC | Cédigo Dane del municipio donde esta Numérica
ACION ubicada la Sede
COLE_MCPIO_UBICACION SN;);;bre del municipio donde esta ubicada la Texto
COLE_COD_DEPTO_UBIC Codigo Dane del departamento de la Sede Numérica
ACION
COLE DEPTO UBICACION No.mbre del departamento donde estd Texto
- - ubicada la Sede
DATOS DE CITACION DEL
EXAMEN
N - No
EDSTU‘PRIVADO—LIBERTA éSe encuentra privado de la libertad? S-Si
ESTU_COD_MCPIO_PRES | Cédigo Dane del municipio presentacion del Numérica
ENTACION examen
ESTU_MCPIO_PRESENTA . L.
CION_ - Municipio de presentacién del examen Texto
Efg:‘DEPTO‘PRESENTA Departamento de presentacion del examen Texto
ESTU_COD_DEPTO_PRES | Cédigo Dane del departamento de Numérica
ENTACION presentacién del examen
RESULTADOS
PUNT_LECTURA_CRITICA | Puntaje en lectura critica Numérica
PERCENTIL_LECTURA_CRI Percentil lectura critica Numérica

TICA
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DESEMP_LECTURA_CRITI

CA Desempefio en lectura critica Numérica
PUNT_MATEMATICAS Puntaje en matematicas Numérica
PERCENTIL_MATEMATICA . - -
S - Percentil matematicas Numérica
DESEMP_MATEMATICAS | Desempeiio matemdticas Numérica
PUNT_C_NATURALES Puntaje en ciencias naturales Numérica
PERCENTIL_C_NATURALE o -
S - Percentil ciencias naturales Numérica
DESEMP_C_NATURALES Desempefio ciencias naturales Numérica
PUNT_SOCIALES_CIUDAD . . . -
- - Puntaje sociales y ciudadanas Numérica
ANAS
PERCENTIL_SOCIALES_CI Percentil sociales y ciudadanas Numérica
UDADANAS Y
DESEMP_SOCIALES_CIUD Desempefio sociales y ciudadanas Numérica
ADANAS P y
PUNT INGLES Puntalje inglés. EI valor: dg -1 indica que el Numérica
- estudiante no contesté ninguna pregunta
PERCENTIL_INGLES Percentil en inglés Numérica
A-
Al
DESEMP_INGLES Desempefio en inglés A2
B+
B1
PUNT_GLOBAL Puntaje total obtenido Numérica
PERCENTIL GLOBAL Percentil global en que se encuentra el Numérica
— evaluado
ESTU_INSE_INDIVIDUAL indice Socioeconémico del evaluado Numérica
NSE1
NSE2
ESTU_NSE_INDIVIDUAL Nivel Socioeconémico del evaluado NSE3
NSE4
E?;J—NSE—ESTABLECIMIE Nivel Socioeconémico del Establecimiento Numérica
PUBLICAR

ESTU_ESTADOINVESTIGA
CION

Identifica el estado de los resultados para los
evaluados

NO SE COMPROBO IDENTIDAD DEL EXAMINADO

VALIDEZ OFICINA JURIDICA - La validez de los

resultados estd condicionada a la conclusién de la
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actuacién administrativa que adelanta la Oficina Asesora
Juridica del Icfes por la presunta comisién de falta o
conducta prohibida, en los términos de la Resolucién
631/2015 del ICFES.

ESTU_GENERACIONE

Identifica si el evaluado cumple con los
requisitos necesarios para ser beneficiario
del programa Generacion E

GENERACION E - EXCELENCIA DEPARTAMENTAL

GENERACION E - EXCELENCIA NACIONAL

GENERACION E - GRATUIDAD

NO
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Anexo 4. Dimensiones y niveles Meloda 5.0

Dimensiones (maximo 61 puntos)

Niveles

Licencia legal (max. 6 puntos)

Acceso a la informacién (max. 6

puntos)

Estandar técnico (max. 6 puntos)

Nivel de estandarizacién (max. 10
puntos)

Contenido geolocalizado (max. 6

puntos)

Actualizacion de la frecuencia de
datos (max. 15 puntos)

Difusién (max. 6 puntos)

Reputacion (max. 6 puntos)

1. uso privado

2. reutilizacion no comercial

3. reutilizacién comercial o sin restricciones

1. acceso a través de web o parametros unicos URL
al conjunto de datos

2. acceso unico a la web con parametros referidos a
datos individuales

3. API o lenguaje de consulta

1. estandar cerrado reutilizable o abierto no
reutilizable

2. estandar abierto reutilizable

3. estandar abierto con metadatos individuales

1. modelo propio de estandarizacién

2. modelo de estandarizacién propio o ad hoc
publicado (armonizacion)

3. estandarizacion local

4. estandarizacion global

1. sin informacion geogréfica

2. campo de texto simple o complejo

3. con coordenadas o informacion geografica
completa

1. por encima de un mes

2. mensual. Con periodos de actualizaciéon entre 1
mes y 1 dia

3. diaria. Con periodos de actualizacion entre 1 dia
y 1 hora

4. cada hora. Con periodos de actualizacion desde
1 hora a 1 minuto

5. en segundos. Periodo de actualizacion por debajo
de 1 minuto

1. comunicacion/difusion no sistematica

2. recursos disponibles sobre actualizaciones (p. €j.,
alimentacién en redes

sociales)

3. difusion proactiva/difusién push (informacion
automatizada en determinado tiempo)

1. no hay informacién sobre la reputacion de la
fuente de datos

2. las estadisticas o informes se publican en funcion
a las opiniones de los

usuarios

3. rankings o indicadores basados en la reputacion
de la fuente de datos
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Anexo 5. Proceso de limpieza con Open Refine
Figura 64 Variable COLE_NOMBRE _ESTABLECIMIENTO (21 agrupamientos)

Agrupar y editar valores en la columna "COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO"

Esta funcion le permite encontrar agrupaciones de diferentes valores que pueden ser representaciones alternativas de la misma cosa. Por ejemplo, “New York” y "new yort
al mismo concepto, solo se presenta diferencia en la capitalizacion. De la misma manera “Godel” y “Godel” probablemente se refieren a la misma persona. Conozca mas

Método [ colision de claves v Funcion
2 108 o INSTITUCION EDUCATIVA RURAL DEPARTAMENTAL EL IMPARAL INSTITUCION EDUCATI'

INSTITUCION EDUCATIVA RURAL DEPARTAMENTAL EL IMPARAL

2 163 « INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL EL HATO INSTITUCION EDUCAT!'
« INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL EL HATO
2 43 o INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL INTEGRADO SANTA ROSA - INSTITUCION EDUCATI'
o INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL INTEGRADO SANTAROSA
2 276 « INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL FRANCISCO JOSE DE CALDAS - INSTITUCION EDUCATI'
« INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL FRANCISCO JOSE DE CALDAS
2 250 o INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL EL TRIUNFO O INSTITUCION EDUCATI'
o INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL EL TRIUNFO
2 127 o INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL KIRPALAMAR = INSTITUCION EDUCATI'
« INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL KIRPALAMAR
2 788 « INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL EL TEQUENDAMA INSTITUCION EDUCATI
o INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL EL TEQUENDAMA
Seleccionar todos = Seleccionar ninguno Exportar i Unir i y reagrupa Unir i y cerrar | Cerrar

Figura 65 Variable COLE_NOMBRE_SEDE (19 agrupamientos)
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Agrupary editar valores en la columna "COLE_NOMBRE_SEDE"

Esta funcion le permite

valores que pueden ser representaciones alternativas de la misma cosa. Por ejemplo, “New York” y “new y

g de
al mismo concepto, solo se presenta diferencia en la capitalizacion. De la misma manera "Godel” y “Godel” probablemente se refieren a la misma persona. Conozca mas

Método

2 394
2 127
2 70

2 101
2 234
2 93

2 126

Seleccionar todos

INSTITUCION EDUCATIVA RURAL DEPARTAMENTAL SAN JOSE (17T

INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL FRANCISCO JOSE DE CALDAS (2
INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL FRANCISCO JOSE DE CALDAS (1

INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL KIRPALAMAR
INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL KIRPALAMAR (53 f

INSTITUCION EDUCATIVA DE PAPATAS
INSTITUCION EDUCATIVA DE PAPATAS (2

INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL RURAL CEREZOS GRANDES (57
INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL RURAL CEREZOS GRANDES

INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL ALFONSO LOPEZ PUMAREJO (124 fila
INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL ALFONSO LOPEZ PUMAREJO (110 fila

INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL MISAEL PASTRANA BORRERO DE TOBIA

INSTITUCION EDUCATIVA DEPARTAMENTAL MISAEL PASTRANA BORRERO DE TOBIA (27

COLEGIO DEPARTAMENTAL LUIS CARLOS GALAN SARMIENTO (70 fila
COLEGIO DEPARTAMENTAL LUIS CARLOS GALAN SARMIENTO (56 fila

Seleccionar ninguno Exportar Unir i y

Funcion

.

]

()

INSTITUCION EDUCATI\

INSTITUCION EDUCATI\

INSTITUCION EDUCATI\

INSTITUCION EDUCATI\

INSTITUCION EDUCATI\

INSTITUCION EDUCATI\

COLEGIO DEPARTAMEN

y cerrar | Cerrar

Figura 66 Variable COLE_MCPIO_UBICACION (39 agrupamientos)

Agrupar y editar valores en la columna "COLE_MCPIO_UBICACION"

Esta funcion le permite encontrar agrupaciones de diferentes valores que pueden ser repri esentaciones alternativas de la misma cosa. Por ejemplo, "New York™ y “new
yorK" probablemente se refieren al mismo concepto, solo se presenta diferencia en la capitalizacion. De la misma manera "Godel" y "Godel” probablemente se refieren

a la misma persona. Conozca mas...

39 agrupamientos encontrados

Método [ colision de claves v | Funcion [huella v
2 780 « VIOTA (590 filas O VioTA &| #Filas en la agrupacion

e VIOTA (190 fila

[

2 2789 o CAJICA (2196 fila 0 CAJICA —

o CAJICA (59 100 — 2800

Longitud promedio de los valores

2 707 « GUACHETA (¢ (] GUACHETA

« GUACHETA (1

. . 4—19

2 389 « CUCUNUBA (297 ik 0 CUCUNUBA

« CUCUNUBA (92 fila
2 1123 « VILLAPINZON (902 fila (@] VILLAPINZON

« VILLAPINZON (221 fila
2 622 « FOMEQUE (507 fila 0 FOMEQUE

« FOMEQUE (115 fila
2 200 « GUTIERREZ (161 fila (] GUTIERREZ

« GUTIERREZ (39 fia
|2 388 o SUPATA (294 fila: (m] SUPATA M|
Seleccionar todos = Seleccionar ninguno E g Unir selecci y Unir selecc

Figura 67 Variable ESTU_DPTO_PRESENTACION (1 agrupamiento)

y cerrar | Cerrar
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Agrupary editar valores en la columna "ESTU_DEPTO_PRESENTACION"

Esta funcion le permite encontrar agrupaciones de diferentes valores que pueden ser representaciones alternativas de la misma cosa. Por ejemplo, "New York™ y “new

york” probablemente se refieren al mismo concepto, solo se presenta diferencia en la capitalizacion. De la misma manera "Godel” y "Godel” probablemente se refieren
ala misma persona. Conozca mas.

Método Funcién

1 agrupamiento encontrado
| Nimero de valores  Numero de filas  Valores en la arupacion

&Unir?  Nuevo valor de las celdas

2 870 « BOGOTA (653 filas O BOGOTA
« BOGOTA (217 filas

Seleccionar todos = Seleccionar ninguno

g i Unir sell y reagrup: Unir selecci y cerrar | Cerrar
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Anexo 6. Variables con valores faltantes

Cantidad Cant x
# Grupo Atributo Tipo Valores | Porcentaje Grupo
faltantes
1 'nfo(;mladén COLE_BILINGUE Booleano 7722 | 11.517%
entidad 7751
2 Educativa | COLE_CARACTER Nominal 29| 0.043%
3 | DESEMP_INGLES Numérico 2| 0.003%
4 c'jr;f‘l’;r:f‘:;%g PERCENTIL_GLOBAL Numérico 2| 0.003% o
5| saber11 | PERCENTIL_INGLES Numérico 2| 0.003%
6 PUNT_INGLES Numérico 2| 0.003%
7 ESTU_COD_DEPTO_PRESENTACION Nominal 3| 0.004%
8 ESTU_COD_MCPIO_PRESENTACION Nominal 3| 0.004%
9 ESTU_COD_RESIDE_DEPTO Nominal 11| 0.016%
10 ESTU_COD_RESIDE_MCPIO Nominal 11| 0.016%
11 ESTU_DEDICACIONINTERNET Nominal 2576 | 3.842%
12 ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA Nominal 2416 | 3.603%
13 ESTU_DEPTO_PRESENTACION Nominal 3| 0.004%
14 | Informacion | ESTU_DEPTO_RESIDE Nominal 11| 0.016%
15 del ESTU_GENERO Nominal 1| 0.001% | 10041
16| Estudiante | poryy HORASSEMANATRABAIA Nominal 1223| 1.824%
17 ESTU_INSE_INDIVIDUAL Numérico 1123 | 1.675%
18 ESTU_MCPIO_PRESENTACION Nominal 3| 0.004%
19 ESTU_MCPIO_RESIDE Nominal 11| 0.016%
20 ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO Numérico 24| 0.036%
21 ESTU_NSE_INDIVIDUAL Nominal 1123 | 1.675%
22 ESTU_TIENEETNIA Booleano 115| 0.172%
23 ESTU_TIPOREMUNERACION Nominal 1384 | 2.064%
24 FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO | Nominal 2473 | 3.688%
25 FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE | Nominal 2650 | 3.952%
26 FAMI_COMELECHEDERIVADOS Nominal 2774 | 4.137%
27 | Informacién | FAMI_CUARTOSHOGAR Nominal 1262 | 1.882% | o0
28| Familiar | FAN| EDUCACIONMADRE Nominal 2245 | 3.348%
29 FAMI_EDUCACIONPADRE Nominal 2283 | 3.405%
30 FAMI_ESTRATOVIVIENDA Nominal 2649 | 3.951%
31 FAMI_NUMLIBROS Nominal 3483 | 5.195%
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32 FAMI_PERSONASHOGAR Nominal 1309 | 1.952%
33 FAMI_SITUACIONECONOMICA Nominal 1301 | 1.940%
34 FAMI_TIENEAUTOMOVIL Booleano 1358 | 2.025%
35 FAMI_TIENECOMPUTADOR Booleano 1340 | 1.999%
36 FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS Booleano 1334 | 1.990%
37 FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS Booleano 1302 | 1.942%
38 FAMI_TIENEINTERNET Booleano 2339 | 3.488%
39 FAMI_TIENELAVADORA Booleano 1233 | 1.839%
40 FAMI_TIENEMOTOCICLETA Booleano 1261 | 1.881%
41 FAMI_TIENESERVICIOTV Booleano 2481 | 3.700%
42 FAMI_TRABAJOLABORMADRE Nominal 1387 | 2.069%
43 FAMI_TRABAJOLABORPADRE Nominal 1543 | 2.301%
Total 55807
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Anexo 7. Imputacion de datos faltantes con el paquete

MICE in R

#Leer el conjunto de datos

df <- read.csv ("D:/AppFiles/Universidad/4. Saber11/IDData/SB11_TotalCleanSFechaSID.csv", encoding =

= TRUE, stringsAsFactors = T)

#Veamos el encabezado del conjunto de datos.

head(df)

df [6 x 44]
E_SIU_TIPODOC UMENTO

cC
TI
cC
TI
TI
TI

DUV b WN -

rows | 1-6 of 44 columns

E_S"(I'U_GENERO

mzmMmm

#Verificar los datos en busca de valores faltantes
sapply (df, function(x) sum(is. na(x)))

> sapply(df, function(x) sum(is.na(x)))

ESTU_TIPODOCUMENTO

0
FAMI_EDUCACIONMADRE

2245
FAMI_TIENECOMPUTADOR
1340
FAMI_TIENEMOTOCICLETA
1261

FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE
2650

ESTU_DEDICACIONINTERNET
2576

COLE_CARACTER

29
COLE_MCPIO_UBICACION

0

ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO
24

ESTU_GENERO
1

FAMI_ESTRATOVIVIENDA
2649

FAMI_TIENELAVADORA

1233
FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS
1334
FAMI_TRABAJOLABORPADRE
1543
ESTU_HORASSEMANATRABAJA
1223

COLE_NOMBRE_SEDE

0
ESTU_MCPIO_PRESENTACION
0

ESTU_DESEMPENO
0

#Mirar la estructura del conjunto de datos.

str(df)

PERIOQ[O

2017
2017
2017
2017
2017
2017

Other
Other
Other
Other
Other
Other

PERIODO
0

FAMI_PERSONASHOGAR
1309
FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS
1302

FAMI_NUMLIBROS

3483
FAMI_TRABAJOLABORMADRE
87
ESTU_TIPOREMUNERACION
1384
COLE_SEDE_PRINCIPAL

0

ESTU_DEPTO_PRESENTACION
3

ESTU_EDAD
5977

E§TU_MCPIO_RESIDE

No sabe

"UTF-8", header

FA!\M_EDUCACIONPADRE

Primaria incompleta

No sabe

Secundaria (Bachillerato) completa
Secundaria (Bachillerato) incompleta
Secundaria (Bachillerato) completa

ESTU_MCPIO_RESIDE
0

FAMI_CUARTOSHOGAR

1262
FAMI_TIENESERVICIOTV
2481
FAMI_COMELECHEDERIVADOS
2774
FAMI_SITUACIONECONOMICA
1301
COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO
0

COLE_AREA_UBICACION

0

ESTU_INSE_INDIVIDUAL
1123

COLE_REGION
0

FAMI_EDUCACIONPADRE

2283

FAMI_TIENEINTERNET

2339

FAMI_TIENEAUTOMOVIL

1358
FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO
2473
ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA
2416

COLE_BILINGUE

7722

COLE_JORNADA

"]

ESTU_NSE_INDIVIDUAL
1123
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data.frame":

VANV ANMANAVNANANANANAVNAAVNANVNAVNANNANAAVNAAANANAANANN

67049 obs.
ESTU_TIPODOCUMENTO
ESTU_GENERO

PERIODO
ESTU_MCPIO_RESIDE
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONMADRE
FAMI_ESTRATOVIVIENDA
FAMI_PERSONASHOGAR
FAMI_CUARTOSHOGAR
FAMI_TIENEINTERNET
FAMI_TIENECOMPUTADOR
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS
FAMI_TIENESERVICIOTV
FAMI_TIENEAUTOMOVIL
FAMI_TIENEMOTOCICLETA

FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS

FAMI_NUMLIBROS
FAMI_COMELECHEDERIVADOS

FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO
FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE

FAMI_TRABAJOLABORPADRE
FAMI_TRABAJOLABORMADRE
FAMI_SITUACIONECONOMICA

ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA

ESTU_DEDICACIONINTERNET
ESTU_HORASSEMANATRABAJA
ESTU_TIPOREMUNERACION

COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO

COLE_BILINGUE
COLE_CARACTER
COLE_NOMBRE_SEDE
COLE_SEDE_PRINCIPAL
COLE_AREA_UBICACION
COLE_JORNADA
COLE_MCPIO_UBICACION
ESTU_MCPIO_PRESENTACION
ESTU_DEPTO_PRESENTACION
ESTU_INSE_INDIVIDUAL
ESTU_NSE_INDIVIDUAL
ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO
ESTU_DESEMPENO

ESTU_EDAD

COLE_REGION

## Imputacion
#Ahora que el conjunto de datos esta listo para la imputacién llamaremos al paquete de MICE.
library(mice)

init = mice (df, maxit=0)
meth = init$method
predM = init$predictorMatrix

of

B

Factor
Factor

Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor
Factor

Factor

variables:

w/
w/

w/
w/
w/
w/
w/
w/
w/
w/
w/
w/
w/
w/
w/
w/
w/
w/
w/
w/
w/
w/
w/

num 46.7

w/

7 levels
2 levels

int 2017 2017 2017

53 levels
12 levels
12 levels
levels
levels
levels
levels
levels
levels
levels
levels
levels
levels
levels
levels
levels
levels
levels
13 levels
13 levels
3 levels
5 levels
S levels
S levels
levels

BOBBNNNNNNNNOWNN

a

SOCT; CE™, “CR" ;o
g e

1
1

7
1

2017 2017 2017 2017 2017 2017

“AGUA DE DIOS™,..:

“Educacién profesional completa™,..

“Estrato 1","Estrato 2",..:

"1 a 2","3 a &a%,..:
“cinco”,"cCuatro”,
“NO™, "S1":

2 veces por
2 veces por
2 veces por
“Es agricultor,
“Es agricultor,
“Igual®,"Mejor”,..:

“30 minutos o menos™,..:

pesquero o

pesquero o

1312

jornalero
jornalero”,..
131123232212 .

"@","Entre 11 y 20 horas”,..:

“No™,"si,

en efectivo™,..:

w0
w0

77T 2T T

2017 ...

3332322

3

whb
BNR
INNN

27 27 27 27 27 27
“educacién profesional completa”,..

27 27 27 27 ...

: 585910948810 ...
: 571989 10 8 8 10 9 ..
1 cee

NA
55

see

1111555111 ...
1111212111

710396136 ...
1@ 10 6 12 12 12 12 12

53 levels “"I.E.D. ALONSO RONQUILLO™,..: 13 13 13 13 13 13 13 13 13 13 ...

2 levels

"N, vS":

11111111

11

4 levels 'ACADEHICO','M) APLICA™,..: 4444444444 ...

53 levels "I.E.D. ALONSO RONQUILLO - SEDE PRINCIPAL",..:

2 levels
2 levels

W,"S": 22222222
“RURAL"™, "URBANO™: 2

2,2

2222

6 levels "COMPLETA™,"MANANA™,..: 3 2

S3 levels

“AGUA DE DIOS”™,.

2
3

22
23
26 26 26 26 26 26 26 26 26 26 ...

2
3

17 17

322

53 levels "ALBA‘N","ANAPOIHA-,'..: 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21 ...
23 levels “ANTIOQUIA™,"BOGOTA™,..: 12 12 12 12 12 12 12 12 12 12 ...

42.9 4s5.6
4 levels

int 2222222222
Factor w/ 4 levels "Avanzado™,"Insuficiente”,.
int NA 17 NA 17 17 18 17 NA 17 17
Factor w/ 14 levels “ALMEIDAS™,"ALTO MAGDALENA™,..: 2222222222 ...

48.6 56.1
“NSE1","NSE2",..:

2222322133

2332333234...

17 17 17 17 17 17 17 17

#Para imputar los valores faltantes el paquete MICE usa un algoritmo de tal manera que usa informacién de otras variables
#en el conjunto de datos para predecir e imputar los valores faltantes.
set.seed(103)

imputed = mice (df, method="cart", predictorMatrix=predM,

iter imp variable

1

MUV VAR EBRWWWWWNNNNNR R LR

ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_TIENEETNIA

ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO
ESTU_GENERO

NBWNRVNAWNRNBWNRNAWNB VB WN R

##Reporte
reporte <- summary(imputed)

186

ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_DEPTO_RESIDE FAMI.
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_DEPTO_RESIDE X
ESTU_DEPTO_RESIDE 2
ESTU_DEPTO_RESIDE FAMI_§
ESTU_DEPTO_RESIDE .
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_DEPTO_RESIDE X
ESTU_DEPTO_RESIDE X

ESTU_DEPTO_RESIDE

FAMI_EDUCACTONPADRE
FAMI_EDUCACTONPADRE
FAMI_EDUCACIONPADRE
EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACTONPADRE
FAMI_EDUCACTONPADRE
FAMI_EDUCACTONPADRE
FAMI_EDUCACTONPADRE
FAMI_EDUCACTONPADRE
FAMI_EDUCACTONPADRE
FAMI_EDUCACTONPADRE
FAMI_EDUCACTONPADRE
FAMI_EDUCACIONPADRE
EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACTONPADRE
FAMI_EDUCACTONPADRE
FAMI_EDUCACTONPADRE
FAMI_EDUCACTONPADRE
FAMI_EDUCACTONPADRE
FAMI_EDUCACTONPADRE
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONPADRE

m=5)

FAMI_EDUCACIONMADRE  FAMI_| FAMI_| FAMI_TIENEC
FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_ FAMI_| FAMI_TIENEC
FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_ FAMI_|

FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_ FAMI_§

FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_ FAMI_|

FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_| FAMI_S

FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_{ FAMI_S

FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_ FAMT_| FAMI_TIENEC
FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_ FAMT_| FAMI_TIENEC
FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_ FAMT_| FAMI_TIENEC
FAMI_EDUCACIONMADRE  FAMI_ FAMT_| FAMI_TIENEC
FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_ FAMT_| FAMI_TIENEC
FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_ FAMI_| FAMI_TIENEC
FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_ FAMI_| FAMI_TIENEC
FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_ FAMI_| FAMI_TIENEC
FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_| FAMI_J FAMI_TIENEC
FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_{ FAMI_S FAMI_TIENEC!
FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_ FAMT_| FAMI_TIENEC
FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_ FAMT_| FAMI_TIENEC
FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_ FAMT_| FAMI_TIENEC
FAMI_EDUCACIONMADRE  FAMI_ FAMT_| FAMI_TIENEC
FAMI_EDUCACIONMADRE  FAMI_ FAMT_| FAMI_TIENEC
FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_ FAMI_| FAMI_TIENEC
FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_ FAMI_| FAMI_TIENEC
FAMI_EDUCACIONMADRE FAMI_ FAMI_| FAMI_TIENEC

FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA

AMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENELAVADORA

FAMI,
FAMI,
FAMI
FAMI,
FAMI,
FAMI,
FAMI,
FAMI,
FAMI,
FAMI,
FAMI,
FAMI,
FAMI,
FAMI
FAMI,
FAMI,
FAMI,
FAMI,
FAMI,
FAMI,
FAMI,
FAMI,
FAMI,
FAMI
FAMI,



Class: mids

Number of multiple imputations:

Imputation methods:
ESTU_TIPODOCUMENTO

PERIODO
"o

ESTU_DEPTO_RESIDE
"carct"™

FAMI EDUCACIONMADRE
“cart™

FAMYI CUARTOSHOGAR
"cart"”™

FAMI TIENELAVADORA
"carct"™

FAMI TIENEAUTOMOVIL
"carct"™

FAMI NUMLIBROS

"cart"™

FAMYI COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE
"cartct"”

FAMI SITUACIONECONOMICA
"carct"™
ESTU_HORASSEMANATRABAJA
"cart"™

COLE_BILINGUE

"cartct"”
COLE_SEDE_PRINCIPAL

"

COLE_MCPIO_UBICACION

"
ESTU_DEPTO_PRESENTACION
"cart"”™

DESEMP_LECTURA CRITICA

"o

DESEMP_MATEMATICAS

DESEMP_C_ NATURALES

"

DESEMP_SOCIALES CIUDADANAS
"carct"™

DESEMP_INGLES

“cart™
ESTU_INSE_INDIVIDUAL
"cart"”™
ESTU_ESTADOINVESTIGACION

"

COLE_REGION

"o

i
str(reporte)

Classes ‘mipo.summary’ and 'data.frame’:
: Factor w/ 19 levels "(Intercept)”,..: 12345678910 ...

$ term

5

ESTU_NACIONALIDAD

ESTU_PAIS_RESIDE
"o

ESTU_MCPIO_RESIDE

"

FAMI ESTRATOVIVIENDA
“cart™

FAMI TIENEINTERNET
"cart"”™

FAMI TIENEHORNOMICROOGAS
"cart"™

FAMI TIENEMOTOCICLETA
"carct"”

FAMI COMELECHEDERIVADOS
"carct"™

FAMTI TRABAJOLABORPADRE
"carct"”
ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA
"carc"™
ESTU_TIPOREMUNERACION
"carct"™

COLE__CARACTER

"cartct"”

COLE_AREA UBICACION

ESTU_PRIVADO_LIBERTAD
"

PUNT_LECTURA CRITICA
"cart"”™
PUNT_MATEMATICAS
"carc"™
PUNT_C_NATURALES
“cart™

PUNT__SOCIALES_ CIUDADANAS
"cart"”™

PUNT__INGLES

"carc"™

PUNT__GLOBAL

"cart"™
ESTU_NSE_INDIVIDUAL
"cart"”™

ESTU_DESEMPENO

"o

19 obs. of 6 variables:

$ estimate: num 68.46 1.16 1.14 1.151.14 ...
$ std.error: num 10.78652 0.00371 0.00557 0.00577 0.00644 ...
$ statistic: num 6.35 311.55 205.43 198.66 176.39 ...

$ df

:num 13.89 53.61 6.24 8.92 5.67 ...

$ p.value :num 1.88e-05 0.00 3.40e-13 0.00 8.11e-12 ...

ESTU_GENERO

"cart"™
ESTU_TIENEETNIA
"carct"”

FAMYI EDUCACIONPADRE
"cartc"™

FAMI PERSONASHOGAR

"cart"™

FAMI TIENECOMPUTADOR
"carct"”

FAMI TIENESERVICIOIV
"cartc"™

FAMI TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS
"carc"™

FAMI COMECARNEPESCADOHUEVO
"cart”™

FAMI TRABAJOLABORMADRE
"carct"”
ESTU_DEDICACIONINTERNET
"carc"™

COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO
"

COLE_NOMBRE_SEDE

COLE__ JORNADA

ESTU_MCPIO_PRESENTACION

PERCENTIL_ LECTURA CRITICA

PERCENTIL MATEMATICAS

PERCENTIL_C_ NATURALES

PERCENTIL_SOCIALES CIUDADANAS
"

PERCENTIL_INGLES

"carc"™

PERCENTIL_GLOBAL

T"cart"™
ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO
"carct"”

ESTU_EDAD

"cartc"™
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Anexo 8. Seleccion de variables con FAMD

Dimension 1

Link between the variable and the continuous variables (R-square)

ESTU_INSE_INDIVIDUAL
ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO
PERIODO

ESTU_EDAD

correlation

0.8535525
0.5201991
0.134068
-0.1662157

Link between the variable and the categorical variable (1-way anova)

ESTU_TIPODOCUMENTO
ESTU_MCPIO_RESIDE
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONMADRE
FAMI_ESTRATOVIVIENDA
FAMI_CUARTOSHOGAR
FAMI_TIENEINTERNET
FAMI_TIENECOMPUTADOR
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS
FAMI_TIENESERVICIOTV
FAMI_TIENEAUTOMOVIL
FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS
FAMI_NUMLIBROS
FAMI_COMELECHEDERIVADOS
FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO
FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE
FAMI_TRABAJOLABORPADRE
FAMI_TRABAJOLABORMADRE
ESTU_DEDICACIONINTERNET
ESTU_HORASSEMANATRABAJA
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R2
0.02672750900
0.46883290900
0.25075520500
0.27291681900
0.25745109600
0.03706640500
0.37611045800
0.31430837200
0.24558801200
0.16979883900
0.16533459900
0.11011777300
0.11028328100
0.09815262200
0.15858593900
0.12609054800
0.08214248700
0.26350554300
0.20339410900
0.18859794600
0.04273713000

p.value

0.00E+00
0.00E+00
1.96E-266
0.00E+00

p.value
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00



COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO
COLE_NOMBRE_SEDE
COLE_JORNADA
COLE_MCPIO_UBICACION
ESTU_MCPIO_PRESENTACION
ESTU_DEPTO_PRESENTACION
ESTU_NSE_INDIVIDUAL
ESTU_DESEMPENO

COLE_REGION
ESTU_TIPOREMUNERACION
FAMI_SITUACIONECONOMICA
ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA
FAMI_TIENEMOTOCICLETA
FAMI_PERSONASHOGAR
COLE_BILINGUE

ESTU_GENERO
COLE_AREA_UBICACION
COLE_CARACTER

Dimension 2

0.36885783600
0.35017045200
0.04013996500
0.47762867900
0.41604515500
0.02789304800
0.66108458600
0.05868916200
0.37224900400
0.01948745600
0.01452926500
0.00918839200
0.00642888100
0.00617005000
0.00237015500
0.00187686900
0.00186047000
0.00146098900

Link between the variable and the continuous variables (R-square)

ESTU_EDAD

PERIODO
ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO
ESTU_INSE_INDIVIDUAL

correlation
0.02587057
-0.02435178
-0.04487732
-0.06523085

p.value
2.09E-11
2.86E-10
3.04E-31
3.90E-64

Link between the variable and the categorical variable (1-way anova)

COLE_MCPIO_UBICACION
ESTU_MCPIO_RESIDE
ESTU_MCPIO_PRESENTACION
COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO

0.955486756
0.94917767
0.93394438

0.887312799

p.value
0.00E+00
0.00E+00
0.00E+00
0.00E+00

0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
0.000000E+00
8.885686E-286
8.295075E-214
1.268136E-132
4.819344E-96
1.634092E-88
1.780172E-36
3.144200E-29
5.477610E-29
4.132940E-21
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COLE_NOMBRE_SEDE 0.866674066 0.00E+00
COLE_REGION 0.846413582 0.00E+00
COLE_JORNADA 0.110642399 0.00E+00
COLE_AREA_UBICACION 0.028752128 0.00E+00
COLE_CARACTER 0.026930897 0.00E+00
FAMI_TRABAJOLABORMADRE 0.009248293 1.36E-125
ESTU_DEPTO_PRESENTACION 0.00798608 1.08E-99
FAMI_EDUCACIONMADRE 0.006415711 1.24E-85
ESTU_NSE_INDIVIDUAL 0.005717448 5.22E-83
FAMI_TIENESERVICIOTV 0.005109331 1.14E-76
FAMI_EDUCACIONPADRE 0.004982491 3.84E-65
FAMI_TRABAJOLABORPADRE 0.004652158 1.05E-59
FAMI_TIENEAUTOMOVIL 0.003268476 1.16E-49
COLE_BILINGUE 0.002195906 6.45E-34
FAMI_COMELECHEDERIVADOS 0.002146602 5.00E-31
FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO 0.002017416 3.72E-29
FAMI_NUMLIBROS 0.001901432 1.78E-27
ESTU_TIPODOCUMENTO 0.001520233 9.60E-20
FAMI_ESTRATOVIVIENDA 0.001349172 2.37E-17
FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE 0.001063585 2.20E-15
ESTU_HORASSEMANATRABAIJA 0.000780653 1.16E-10
ESTU_DESEMPENO 0.000730577 1.30E-10
FAMI_CUARTOSHOGAR 0.000646943 3.08E-08
FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS 0.000643834 4.99E-11
COLE_SEDE_PRINCIPAL 0.000451355 3.76E-08
FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS 0.000296879 8.13E-06
ESTU_GENERO 0.000293064 9.29E-06
ESTU_TIPOREMUNERACION 0.000240856 1.06E-03
FAMI_TIENEMOTOCICLETA 0.000141477 2.07E-03
"Svar" "Results for the variables"
Scoord

Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim.4 Dim.5
PERIODO 1.80E-02 | 5.93E-04 | 6.78E-04 | 5.92E-09 | 1.77E-03
ESTU_INSE_INDIVIDUAL 7.29E-01 | 4.26E-03 | 8.33E-03 | 4.74E-04 | 3.05E-02
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ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO
ESTU_EDAD
ESTU_TIPODOCUMENTO
ESTU_GENERO
ESTU_MCPIO_RESIDE
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONMADRE
FAMI_ESTRATOVIVIENDA
FAMI_PERSONASHOGAR
FAMI_CUARTOSHOGAR
FAMI_TIENEINTERNET
FAMI_TIENECOMPUTADOR
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS
FAMI_TIENESERVICIOTV
FAMI_TIENEAUTOMOVIL
FAMI_TIENEMOTOCICLETA
FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS
FAMI_NUMLIBROS
FAMI_COMELECHEDERIVADOS
FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO
FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE
FAMI_TRABAJOLABORPADRE
FAMI_TRABAJOLABORMADRE
FAMI_SITUACIONECONOMICA
ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA
ESTU_DEDICACIONINTERNET
ESTU_HORASSEMANATRABAJA
ESTU_TIPOREMUNERACION
COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO
COLE_BILINGUE

COLE_CARACTER
COLE_NOMBRE_SEDE
COLE_SEDE_PRINCIPAL
COLE_AREA_UBICACION
COLE_JORNADA
COLE_MCPIO_UBICACION
ESTU_MCPIO_PRESENTACION

2.71E-01
2.76E-02
2.67E-02
1.88E-03
4.69E-01
2.51E-01
2.73E-01
2.57E-01
6.17E-03
3.71E-02
3.76E-01
3.14E-01
2.46E-01
1.70E-01
1.65E-01
1.10E-01
6.43E-03
1.10E-01
9.82E-02
1.59E-01
1.26E-01
8.21E-02
2.64E-01
2.03E-01
1.45E-02
9.19E-03
1.89E-01
4.27E-02
1.95E-02
3.69E-01
2.37E-03
1.46E-03
3.50E-01
9.79E-06
1.86E-03
4.01E-02
4.78E-01
4.16E-01

2.01E-03
6.69E-04
1.52E-03
2.93E-04
9.49E-01
4.98E-03
6.42E-03
1.35E-03
1.36E-04
6.47E-04
9.78E-06
3.42E-05
8.23E-06
6.44E-04
5.11E-03
3.27E-03
1.41E-04
2.97E-04
1.90E-03
2.15E-03
2.02E-03
1.06E-03
4.65E-03
9.25E-03
8.47E-05
1.37E-05
6.39E-05
7.81E-04
2.41E-04
8.87E-01
2.20E-03
2.69E-02
8.67E-01
4.51E-04
2.88E-02
1.11E-01
9.55E-01
9.34E-01

9.51E-05
5.42E-03
5.02E-03
2.23E-04
8.85E-01
3.50E-03
4.74E-03
3.97E-03
1.42E-03
4.70E-03
1.50E-03
2.88E-03
1.01E-03
2.08E-04
3.32E-03
4.61E-03
1.91E-04
2.76E-05
2.55E-03
3.65E-03
1.14E-03
1.90E-03
4.50E-03
5.22E-03
5.14E-04
3.37E-04
2.26E-03
8.86E-03
6.43E-03
8.93E-01
7.27E-04
5.67E-02
8.97E-01
8.85E-03
4.50E-02
2.09E-02
9.26E-01
8.45E-01

1.65E-04
1.63E-03
2.29E-03
7.60E-05
8.73E-01
4.10E-03
2.98E-03
1.55E-03
2.36E-03
1.93E-03
9.30E-05
5.55E-05
2.27E-04
3.03E-04
2.33E-04
2.63E-03
7.68E-03
4.98E-04
2.90E-04
1.78E-04
4.39E-03
1.26E-03
1.08E-02
6.91E-03
7.45E-04
7.37E-04
1.67E-03
2.11E-03
1.06E-03
7.98E-01
6.92E-05
5.89E-02
8.26E-01
2.33E-03
2.63E-03
8.62E-03
8.82E-01
8.35E-01

6.37E-04
1.07E-02
4.86E-03
4.97E-05
8.51E-01
2.35E-02
3.40E-02
4.83E-03
1.85E-03
9.17E-04
6.66E-03
6.90E-03
2.08E-03
2.94E-03
9.05E-03
1.74E-03
1.51E-02
2.02E-03
1.08E-03
1.46E-03
1.60E-02
2.77E-03
1.88E-02
3.87E-02
1.15E-04
1.82E-03
6.93E-03
1.12E-03
7.61E-04
7.69E-01
1.60E-03
5.79E-03
7.96E-01
7.94E-03
4.46E-02
2.13E-02
8.67E-01
7.92E-01
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ESTU_DEPTO_PRESENTACION
ESTU_NSE_INDIVIDUAL
COLE_REGION

Scontrib

PERIODO

ESTU_INSE_INDIVIDUAL
ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO
ESTU_EDAD
ESTU_TIPODOCUMENTO
ESTU_GENERO
ESTU_MCPIO_RESIDE
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONMADRE
FAMI_ESTRATOVIVIENDA
FAMI_PERSONASHOGAR
FAMI_CUARTOSHOGAR
FAMI_TIENEINTERNET
FAMI_TIENECOMPUTADOR
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS
FAMI_TIENESERVICIOTV
FAMI_TIENEAUTOMOVIL
FAMI_TIENEMOTOCICLETA
FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS
FAMI_NUMLIBROS
FAMI_COMELECHEDERIVADOS
FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO
FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE
FAMI_TRABAJOLABORPADRE
FAMI_TRABAJOLABORMADRE
FAMI_SITUACIONECONOMICA
ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA
ESTU_DEDICACIONINTERNET
ESTU_HORASSEMANATRABAIJA
ESTU_TIPOREMUNERACION
COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO
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2.79E-02
6.61E-01
3.72E-01

Dim.1
0.2307135
9.3515469
3.4734585
0.3546232
0.343069
0.0240911
6.0178462
3.218644
3.5031061
3.3045912
0.0791975
0.475777
4.8276792
4.0343999
3.152319
2.1795042
2.1222021
1.4134499
0.0825198
1.4155743
1.2598676
2.0355776
1.6184732
1.0543647
3.3823049
2.6107264
0.1864948
0.1179404
2.4208058
0.5485653
0.2501371
4.734586

7.99E-03
5.72E-03
8.46E-01

Dim.2
1.04E-02
7.50E-02
3.55E-02
1.18E-02
2.68E-02
5.16E-03

1.67E+01
8.78E-02
1.13E-01
2.38E-02
2.40E-03
1.14E-02
1.72E-04
6.03E-04
1.45E-04
1.13E-02
9.00E-02
5.76E-02
2.49E-03
5.23E-03
3.35E-02
3.78E-02
3.55E-02
1.87E-02
8.20E-02
1.63E-01
1.49E-03
2.41E-04
1.13E-03
1.38E-02
4.24E-03

1.56E+01

2.55E-01
7.91E-03
5.04E-01

Dim.3

1.25E-02
1.53E-01
1.75E-03
9.97E-02
9.24E-02
4.10E-03
1.63E+01
6.44E-02
8.73E-02
7.31E-02
2.61E-02
8.65E-02
2.76E-02
5.31E-02
1.86E-02
3.83E-03
6.11E-02
8.48E-02
3.52E-03
5.08E-04
4.69E-02
6.72E-02
2.09E-02
3.49E-02
8.29E-02
9.60E-02
9.45E-03
6.20E-03
4.16E-02
1.63E-01
1.18€E-01
1.64E+01

3.62E-01
6.38E-04
6.02E-01

Dim.4
1.12E-07
8.93E-03
3.10E-03
3.08E-02
4.32E-02
1.43E-03
1.64E+01
7.72E-02
5.62E-02
2.92E-02
4.45E-02
3.63E-02
1.75E-03
1.04E-03
4.27E-03
5.70E-03
4.39E-03
4.96E-02
1.45€-01
9.37E-03
5.46E-03
3.36E-03
8.27E-02
2.37E-02
2.04E-01
1.30E-01
1.40E-02
1.39E-02
3.15E-02
3.96E-02
1.99E-02
1.50E+01

1.79E-01
2.94E-02
6.66E-01

Dim.5
3.35E-02
5.77E-01
1.21E-02
2.02E-01
9.21E-02
9.41E-04
1.61E+01
4.45E-01
6.44E-01
9.15E-02
3.50E-02
1.74€E-02
1.26E-01
1.31E-01
3.93E-02
5.57E-02
1.71E-01
3.30E-02
2.85E-01
3.82E-02
2.04E-02
2.76E-02
3.04E-01
5.24E-02
3.56E-01
7.33E-01
2.18E-03
3.45E-02
1.31E-01
2.13E-02
1.44E-02

1.46E+01



COLE_BILINGUE
COLE_CARACTER
COLE_NOMBRE_SEDE
COLE_SEDE_PRINCIPAL
COLE_AREA_UBICACION
COLE_JORNADA
COLE_MCPIO_UBICACION
ESTU_MCPIO_PRESENTACION
ESTU_DEPTO_PRESENTACION
ESTU_NSE_INDIVIDUAL
COLE_REGION

Scos2

PERIODO

ESTU_INSE_INDIVIDUAL
ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO
ESTU_EDAD
ESTU_TIPODOCUMENTO
ESTU_GENERO
ESTU_MCPIO_RESIDE
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONMADRE
FAMI_ESTRATOVIVIENDA
FAMI_PERSONASHOGAR
FAMI_CUARTOSHOGAR
FAMI_TIENEINTERNET
FAMI_TIENECOMPUTADOR
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS
FAMI_TIENESERVICIOTV
FAMI_TIENEAUTOMOVIL
FAMI_TIENEMOTOCICLETA
FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS
FAMI_NUMLIBROS
FAMI_COMELECHEDERIVADOS
FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO
FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE

0.0304228

0.018753
4.4947184
0.0001257
0.0238806
0.5152286
6.1307469

5.340273
0.3580296
8.4855505
4.7781143

Dim.1
3.23E-04
5.31E-01
7.32E-02
7.63E-04
1.19E-04
3.52E-06
4.23E-03
5.72E-03
6.77E-03
1.10E-02
9.52E-06
2.75E-04
1.41E-01
9.88E-02
6.03E-02
2.88E-02
2.73E-02
1.21E-02
4.13E-05
1.22E-02
3.21E-03
8.38E-03
5.30E-03
2.25E-03

3.87E-02
4.74E-01
1.53E+01
7.95E-03
5.07E-01
1.95E+00
1.68E+01
1.65E+01
1.41E-01
1.01E-01
1.49E+01

Dim.2
3.52E-07
1.81E-05
4.06E-06
4.48E-07
3.85E-07
8.59E-08
1.73E-02
2.26E-06
3.74E-06
3.03E-07
4.62E-09
8.37E-08
9.56E-11
1.17E-09
6.78E-11
4.15E-07
2.61E-05
1.07E-05
2.00E-08
8.81E-08
1.21E-06
1.54E-06
1.36E-06
3.77E-07

1.34E-02
1.04E+00
1.65E+01
1.63E-01
8.27E-01
3.84E-01
1.70E+01
1.55E+01
4.70E+00
1.46E-01
9.27E+00

Dim.3
4.60E-07
6.95E-05
9.05E-09
2.94E-05
4.21E-06
4.97E-08
1.51E-02
1.11E-06
2.05E-06
2.63E-06
5.05E-07
4.42E-06
2.25E-06
8.32E-06
1.02E-06
4.33E-08
1.10E-05
2.12E-05
3.67E-08
7.63E-10
2.16E-06
4.45E-06
4.30E-07
1.20E-06

1.30E-03
1.11E+00
1.56E+01
4.38E-02
4.95E-02
1.62E-01
1.66E+01
1.57E+01
6.81E+00
1.20E-02
1.13E+01

Dim.4
3.51E-17
2.25E-07
2.71E-08
2.67E-06
8.76E-07
5.77E-09
1.47E-02
1.53E-06
8.09E-07
4.00E-07
1.40E-06
7.42E-07
8.65E-09
3.08E-09
5.14E-08
9.17E-08
5.44E-08
6.93E-06
5.90E-05
2.48E-07
2.81E-08
1.06E-08
6.42E-06
5.27E-07

3.03E-02
1.10E-01
1.51E+01
1.50E-01
8.44E-01
4.03E-01
1.64E+01
1.50E+01
3.39E+00
5.57E-01
1.26E+01

Dim.5
3.13E-06
9.30E-04
4.05E-07
1.14E-04
3.94E-06
2.47E-09
1.39E-02
5.03E-05
1.05E-04
3.89E-06
8.52E-07
1.68E-07
4.44E-05
4.77E-05
4.31E-06
8.65E-06
8.19E-05
3.03E-06
2.27E-04
4.06E-06
3.88E-07
7.06E-07
8.58E-05
2.55E-06
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FAMI_TRABAJOLABORPADRE
FAMI_TRABAJOLABORMADRE
FAMI_SITUACIONECONOMICA
ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA
ESTU_DEDICACIONINTERNET
ESTU_HORASSEMANATRABAJA
ESTU_TIPOREMUNERACION
COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO
COLE_BILINGUE

COLE_CARACTER
COLE_NOMBRE_SEDE
COLE_SEDE_PRINCIPAL
COLE_AREA_UBICACION
COLE_JORNADA
COLE_MCPIO_UBICACION
ESTU_MCPIO_PRESENTACION
ESTU_DEPTO_PRESENTACION
ESTU_NSE_INDIVIDUAL
COLE_REGION

Scoord.sup

ESTU_DESEMPENO

Scos2.sup

ESTU_DESEMPENO

eigenvalue | variance.percent

5.79E-03
3.45E-03
1.06E-04
2.11E-05
8.89E-03
4.57E-04
1.27E-04
2.62E-03
5.62E-06
7.11E-07
2.36E-03
9.58E-11
3.46E-06
3.22E-04
4.39E-03
3.33E-03
3.54E-05
1.46E-01
1.07E-02

Dim.1
0.0586892

Dim.1
0.0011481

1.80E-06
7.13E-06
3.58E-09
4.66E-11
1.02E-09
1.52E-07
1.93E-08
1.51E-02
4.82E-06
2.42E-04
1.44E-02
2.04E-07
8.27E-04
2.45E-03
1.76E-02
1.68E-02
2.90E-06
1.09E-05
5.51E-02

Dim.2
0.000731

Dim.2
1.78E-07

1.69E-06
2.27E-06
1.32E-07
2.84E-08
1.28E-06
1.96E-05
1.38E-05
1.54E-02
5.29E-07
1.07E-03
1.55E-02
7.84E-05
2.02E-03
8.72E-05
1.65E-02
1.37E-02
2.97E-03
2.09E-05
1.95E-02

Dim.3
0.0025

Dim.3
2.09E-06

9.77E-06
3.98E-06
2.77E-07
1.36E-07
7.00E-07
1.11E-06
3.73E-07
1.22E-02
4.79E-09
1.16E-03
1.31E-02
5.42E-06
6.91E-06
1.49E-05
1.50E-02
1.34E-02
5.95E-03
1.36E-07
2.79E-02

Dim.4
0.002434

Dim.4
1.97E-06

cumulative.variance.percent

Dim.1 7.790709
Dim.2 5.676286
Dim.3 5.436093
Dim.4 5.310757
Dim.5 5.28053
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1.863806
1.357963
1.300501
1.270516
1.263285

1.863806
3.221769
4.52227
5.792786
7.05607

2.94E-05
1.25E-04
6.61E-09
8.28E-07
1.20E-05
3.16E-07
1.93E-07
1.14E-02
2.56E-06
1.12E-05
1.22E-02
6.30E-05
1.99E-03
9.07E-05
1.44E-02
1.21E-02
1.46E-03
2.88E-04
3.41E-02

Dim.5
0.000661

Dim.5
1.46E-07
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Anexo 9. Seleccion de variables con Boruta (Random

Forest)

df <- read.csv ("D:/AppFiles/Universidad/4. Saber11/Data/SB11_ImputeData_OCt17.csv", encoding = "UTF-8", header =

TRUE, stringsAsFactors = T)
library (Boruta)
set.seed(123)

boruta.train <- Boruta (ESTU_DESEMPENO~., data = df, doTrace = 2)

final.boruta <- TentativeRoughFix(boruta.train)

print(final.boruta)

Boruta performed 99 iterations in 19.0479 hours.
Tentatives roughfixed over the last 99 iterations.
38 attributes confirmed important: COLE_AREA_UBICACION, COLE_CARACTER, COLE_JORNADA,
COLE_MCPIO_UBICACION, COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO and

33 more;

5 attributes confirmed unimportant: COLE_BILINGUE, COLE_SEDE_PRINCIPAL, ESTU_DEDICACIONINTERNET,

FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO,

FAMI_PERSONASHOGAR;

Variable meanimp medianimp minlmp maximp normHits decision

FAMI_PERSONASHOGAR 0.8482379 0.8409162 -0.1905244 20.280.656 0 Rejected

COLE_BILINGUE 0.4277407 0.4897597 -12.701.510 18.787.543 0 Rejected

COLE_SEDE_PRINCIPAL -0.3756405 -0.5241672 -19.295.377 0.8714085 0 Rejected

ESTU_INSE_INDIVIDUAL 546.575.102 548.108.373 | 486.150.049 596.349.935 | 1,0000000 Confirmed
ESTU_EDAD 466.505.575 465.827.998 | 427.438.369 508.949.835 | 1,0000000 Confirmed
ESTU_GENERO 320.005.498 319.811.885 | 285.303.248 345.484.684 | 1,0000000 Confirmed
FAMI_NUMLIBROS 310.987.275 310.361.182 | 284.638.557 346.735.790 | 1,0000000 Confirmed
FAMI_EDUCACIONMADRE 295.271.045 294.097.052 | 269.543.248 329.940.767 | 1,0000000 Confirmed
COLE_MCPIO_UBICACION 294.158.834 294.262.802 | 264.741.325 327.614.033 | 1,0000000 Confirmed
ESTU_MCPIO_RESIDE 288.264.019 286.594.744 | 261.619.058 324.123.137 | 1,0000000 Confirmed
ESTU_TIPODOCUMENTO 281.644.776 280.197.982 | 258.511.861 309.835.300 | 1,0000000 Confirmed
ESTU_NSE_INDIVIDUAL 240.798.024 242.245.771 216.103.311 258.157.747 | 1,0000000 Confirmed
COLE_JORNADA 240.251.753 239.545.376 | 219.018.969 272.319.215 | 1,0000000 Confirmed
FAMI_EDUCACIONPADRE 239.822.184 238.519.170 | 215.269.706 271.468.130 | 1,0000000 Confirmed
COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO 211.006.353 209.373.465 | 183.825.336 238.530.696 | 1,0000000 Confirmed
FAMI_TIENECOMPUTADOR 203.999.931 204.113.276 | 180.039.771 227.305.242 | 1,0000000 Confirmed
ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO 200.393.592 200.981.740 | 176.899.801 228.663.843 | 1,0000000 Confirmed
COLE_NOMBRE_SEDE 194.006.360 191.663.445 | 167.049.179 216.699.521 | 1,0000000 Confirmed
ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA 170.242.522 170.997.004 | 136.444.912 200.700.188 | 1,0000000 Confirmed
FAMI_TIENEINTERNET 163.937.668 163.674.033 | 142.523.705 183.081.755 | 1,0000000 Confirmed
ESTU_HORASSEMANATRABAJA 158.877.885 158.377.832 | 134.895.330 182.617.744 | 1,0000000 Confirmed
FAMI_SITUACIONECONOMICA 156.746.365 156.173.195 | 127.437.965 187.850.490 | 1,0000000 Confirmed
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FAMI_TIENEMOTOCICLETA 143.132.106 143184.941 | 111.881.214 | 163.021.962 | 1,0000000 | Confirmed
ESTU_MCPIO_PRESENTACION 137.035.026 138.188.531 | 114.240.862 | 162.568.119 | 1,0000000 | Confirmed
FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS 128.144.559 128.667.110 | 102.413.117 | 151.162.729 | 1,0000000 | Confirmed
FAMI_COMELECHEDERIVADOS 122.239.096 121.763.094 | 102.363.095 | 150.922.748 | 1,0000000 | Confirmed
PERIODO 115.572.440 116.262.313 | 87.876.431 140.966.969 | 1,0000000 | Confirmed
FAMI_TIENEAUTOMOVIL 105.755.748 105.734.726 | 78.759.458 129.423.395 | 1,0000000 | Confirmed
COLE_AREA_UBICACION 103.890.549 103.106.988 | 71.785.407 133.019.578 | 1,0000000 | Confirmed
FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS 98.067.626 98.761.694 | 69.785.360 125.317.412 | 1,0000000 | Confirmed
FAMI_TIENESERVICIOTV 91.051.651 91.136.633 | 72.203.595 115.740.837 | 1,0000000 | Confirmed
FAMI_TIENELAVADORA 87.879.973 86.892.121 | 67.946.208 110.713.915 | 1,0000000 | Confirmed
COLE_REGION 87.665.875 86.507.517 | 65.522.659 110.170.793 | 1,0000000 | Confirmed
ESTU_TIPOREMUNERACION 69.488.309 69.075.389 | 46.461.907 95.548.377 | 1,0000000 | Confirmed
FAMI_ESTRATOVIVIENDA 55.477.895 55.649.088 | 25.156.309 86.010.044 | 1,0000000 | Confirmed
FAMI_TRABAJOLABORPADRE 52.335.890 51205792 | 29.904.251 87.181.519 | 1,0000000 | Confirmed
FAMI_TRABAJOLABORMADRE 47.674.007 47.627.335 | 23.035.377 70.645.514 | 0,959596 Confirmed
ESTU_DEPTO_PRESENTACION 47.253.668 46.803.002 | 27.330.694 74520436 | 1,0000000 | Confirmed
FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBR | 46.505.599 47218584 | 24.063.102 66.082.007 | 0,989899 Confirmed
EOLE_CARACTER 45423213 44301577 | 21.260.327 72.888.264 | 0,969697 Confirmed
FAMI_CUARTOSHOGAR 29.165.597 28.132.462 | 0.3229102 56.894.671 | 0,6767677 | Confirmed
FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO 24.348.295 23.637.914 | 0.1644522 52.091.766 | 0,5555556 | Rejected

ESTU_DEDICACIONINTERNET 12.320.651 10.658.058 | -0.9758305 40.342.058 | 01313131 | Rejected

197




Anexo 10. Seleccidon de variables con Weka

=== Run information ===

Evaluator: weka.attributeSelection.CfsSubsetEval -P 1 -E 1

Search: weka.attributeSelection.BestFirst -D 1 -N 5

Relation:  DataTable-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R44-60

Instances: 67049

Attributes: 50
ESTU_TIPODOCUMENTO
ESTU_NACIONALIDAD
ESTU_GENERO
PERIODO
ESTU_PAIS_RESIDE
ESTU_TIENEETNIA
ESTU_DEPTO_RESIDE
ESTU_MCPIO_RESIDE
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONMADRE
FAMI_ESTRATOVIVIENDA
FAMI_PERSONASHOGAR
FAMI_CUARTOSHOGAR
FAMI_TIENEINTERNET
FAMI_TIENECOMPUTADOR
FAMI_TIENELAVADORA
FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS
FAMI_TIENESERVICIOTV
FAMI_TIENEAUTOMOVIL
FAMI_TIENEMOTOCICLETA
FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS
FAMI_NUMLIBROS
FAMI_COMELECHEDERIVADOS
FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO
FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE
FAMI_TRABAJOLABORPADRE
FAMI_TRABAJOLABORMADRE
FAMI_SITUACIONECONOMICA
ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA
ESTU_DEDICACIONINTERNET
ESTU_HORASSEMANATRABAJA
ESTU_TIPOREMUNERACION
COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO
COLE_BILINGUE
COLE_CARACTER
COLE_NOMBRE_SEDE
COLE_SEDE_PRINCIPAL
COLE_AREA_UBICACION
COLE_JORNADA
COLE_MCPIO_UBICACION
ESTU_PRIVADO_LIBERTAD
ESTU_MCPIO_PRESENTACION
ESTU_DEPTO_PRESENTACION
ESTU_INSE_INDIVIDUAL
ESTU_NSE_INDIVIDUAL
ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO
ESTU_ESTADOINVESTIGACION
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ESTU_EDAD
COLE_REGION
ESTU_DESEMPEA‘Q

Evaluation mode: evaluate on all training data

=== Attribute Selection on all input data ===

Search Method:
Best first.
Start set: no attributes
Search direction: forward
Stale search after 5 node expansions
Total number of subsets evaluated: 738.
Merit of best subset found: 0.048

Attribute Subset Evaluator (supervised, Class (nominal): 50 ESTU_DESEMPENO):

CFS Subset Evaluator
Including locally predictive attributes

Selected attributes: 1,3,9,10,15,22,23,29,31,39,45,46,47,48 : 14
ESTU_TIPODOCUMENTO
ESTU_GENERO
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_EDUCACIONMADRE
FAMI_TIENECOMPUTADOR
FAMI_NUMLIBROS
FAMI_COMELECHEDERIVADOS
ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA
ESTU_HORASSEMANATRABAJA
COLE_JORNADA
ESTU_NSE_INDIVIDUAL
ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO
ESTU_ESTADOINVESTIGACION
ESTU_EDAD

=== Attribute selection 10 fold cross-validation (stratified), seed:

number of folds (%) attribute
10(100 %) 1 ESTU_TIPODOCUMENTO
0( 0%) 2ESTU_NACIONALIDAD
10(100 %) 3 ESTU_GENERO
0( 0%) 4 PERIODO
0( 0%) 5ESTU_PAIS_RESIDE
0( 0%) 6 ESTU_TIENEETNIA
0( 0%) 7ESTU_DEPTO_RESIDE
0( 0%) 8ESTU_MCPIO_RESIDE
10(100 %) 9 FAMI_EDUCACIONPADRE
10(100 %) 10 FAMI_EDUCACIONMADRE
0( 0%) 11 FAMI_ESTRATOVIVIENDA
0( 0%) 12 FAMI_PERSONASHOGAR
0( 0%) 13 FAMI_CUARTOSHOGAR
0( 0%) 14 FAMI_TIENEINTERNET
10(100 %) 15 FAMI_TIENECOMPUTADOR
0( 0%) 16 FAMI_TIENELAVADORA
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) 17 FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS
) 18 FAMI_TIENESERVICIOTV

) 19 FAMI_TIENEAUTOMOVIL

) 20 FAMI_TIENEMOTOCICLETA

0( 0%) 21 FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS
10(100 %) 22 FAMI_NUMLIBROS

10(100 %) 23 FAMI_COMELECHEDERIVADOS

0( 0%) 24 FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO

( 0%) 25FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE
( 0%) 26 FAMI_TRABAJOLABORPADRE

0( 0%) 27 FAMI_TRABAJOLABORMADRE

0( 0%) 28 FAMI_SITUACIONECONOMICA

10(100 %) 29 ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA

0( 0%) 30 ESTU_DEDICACIONINTERNET

10(100 %) 31 ESTU_HORASSEMANATRABAJA

0( 0%) 32 ESTU_TIPOREMUNERACION

0( 0%) 33 COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO

( 0%) 34 COLE_BILINGUE

( 0%) 35COLE_CARACTER
(0
(0
(0

kfLeeR
cococo
XK

%) 36 COLE_NOMBRE_SEDE

%) 37 COLE_SEDE_PRINCIPAL

%) 38 COLE_AREA_UBICACION

10(100 %) 39 COLE_JORNADA

0( 0%) 40 COLE_MCPIO_UBICACION

0( 0%) 41ESTU_PRIVADO_LIBERTAD

0( 0%) 42 ESTU_MCPIO_PRESENTACION
0( 0%) 43 ESTU_DEPTO_PRESENTACION
4(40 %) 44 ESTU_INSE_INDIVIDUAL

10(100 %) 45 ESTU_NSE_INDIVIDUAL

10(100 %) 46 ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO

10(100 %) 47 ESTU_ESTADOINVESTIGACION

10(100 %) 48 ESTU_EDAD

0( 0%) 49 COLE_REGION

0
0
0
0
0

=== Run information ===

Evaluator: weka.attributeSelection.GainRatioAttributeEval

Search: weka.attributeSelection.Ranker -T -1.7976931348623157E308 -N -1
Relation:  DataTable-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R44-60
Instances: 67049

=== Attribute Selection on all input data ===

Search Method:
Attribute ranking.

Attribute Evaluator (supervised, Class (nominal): 50 ESTU_DESEMPEA‘Q):
Gain Ratio feature evaluator

Ranked attributes:

0.056254 47 ESTU_ESTADOINVESTIGACION
0.026837 41 ESTU_PRIVADO_LIBERTAD
0.020696 1 ESTU_TIPODOCUMENTO
0.01741 48 ESTU_EDAD

0.016419 45 ESTU_NSE_INDIVIDUAL
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0.014579
0.013036
0.012868
0.012411
0.009781
0.009653
0.008408
0.008195
0.007819
0.007218
0.006649
0.006342
0.006004
0.005915
0.005915
0.004852
0.004499
0.004319
0.004036
0.003924
0.003888
0.00378

0.003723
0.003603
0.003419
0.00338

0.00336

0.003083
0.002838
0.002785
0.002405
0.002228
0.002018
0.001493
0.001457
0.001307
0.00123

0.001184
0.000984
0.000912
0.000871
0.000803
0.000728
0.000578

39 COLE_JORNADA
15 FAMI_TIENECOMPUTADOR
22 FAMI_NUMLIBROS
44 ESTU_INSE_INDIVIDUAL
46 ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO
10 FAMI_EDUCACIONMADRE
29 ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA
9 FAMI_EDUCACIONPADRE
14 FAMI_TIENEINTERNET
23 FAMI_COMELECHEDERIVADOS
3 ESTU_GENERO
31 ESTU_HORASSEMANATRABAJA
7 ESTU_DEPTO_RESIDE
2 ESTU_NACIONALIDAD
5 ESTU_PAIS_RESIDE
11 FAMI_ESTRATOVIVIENDA
16 FAMI_TIENELAVADORA
30 ESTU_DEDICACIONINTERNET
20 FAMI_TIENEMOTOCICLETA
28 FAMI_SITUACIONECONOMICA
33 COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO
43 ESTU_DEPTO_PRESENTACION
36 COLE_NOMBRE_SEDE
32 ESTU_TIPOREMUNERACION
40 COLE_MCPIO_UBICACION
26 FAMI_TRABAJOLABORPADRE
27 FAMI_TRABAJOLABORMADRE
8 ESTU_MCPIO_RESIDE
24 FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO
25 FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE
19 FAMI_TIENEAUTOMOVIL
42 ESTU_MCPIO_PRESENTACION
49 COLE_REGION
17 FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS
34 COLE_BILINGUE
21 FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS
38 COLE_AREA_UBICACION
12 FAMI_PERSONASHOGAR
35 COLE_CARACTER
13 FAMI_CUARTOSHOGAR
37 COLE_SEDE_PRINCIPAL
4 PERIODO
18 FAMI_TIENESERVICIOTV
6 ESTU_TIENEETNIA

=== Attribute selection 10 fold cross-validation (stratified), seed: 1 ===

average merit  average rank attribute

0.057 +-0
0.027 +-0
0.021 +-0
0.017 +-0
0.016 +-0
0.015+-0
0.013+-0

001 7.

004 1 +0 47 ESTU_ESTADOINVESTIGACION
001 2 +0 41 ESTU_PRIVADO_LIBERTAD

-0 1 ESTU_TIPODOCUMENTO
-0 48 ESTU_EDAD
-0 45 ESTU_NSE_INDIVIDUAL
-0

+-

o0hw
+ + + +

39 COLE_JORNADA
0.92 44 ESTU_INSE_INDIVIDUAL

»
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0.013+-0
0.013+-0
0.01 +0
0.01 +0
0.008 +-0
0.008 +-0
0.008 +-0
0.007 +-0
0.007 +-0
0.006 +-0

0.006 +- 0.001
0.006 +- 0.001
0.006 +- 0.001

0.005 +-0
0.005 +-0
0.004 +-0
0.004 +-0
0.004 +-0
0.004 +-0
0.004 +-0
0.004 +-0
0.004 +-0
0.003 +-0
0.003 +-0
0.003 +-0
0.003 +-0
0.003 +-0
0.003 +-0
0.002 +-0
0.002 +-0
0.002 +-0
0.001 +-0
0.002 +-0
0.001 +-0
0.001 +-0
0.001 +-0
0.001 +-0
0.001 +-0
0.001 +-0
0.001 +-0
0.001 +-0
0.001 +-0

79+ 07
8.5+-0.5
10.4 +- 0.49
10.6 +- 0.49
121 +-0.3
129 +-0.3

14 +-0
15.2+-0.6
16.6 +- 0.66
18 +-1.18

15 FAMI_TIENECOMPUTADOR
22 FAMI_NUMLIBROS
46 ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO
10 FAMI_EDUCACIONMADRE
29 ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA
9 FAMI_EDUCACIONPADRE
14 FAMI_TIENEINTERNET
23 FAMI_COMELECHEDERIVADOS
3 ESTU_GENERO
31 ESTU_HORASSEMANATRABAJA

18.2+-1.78 2 ESTU_NACIONALIDAD

18.7 +-1.9
19 +-1.41

20.5 +- 0.81
21.9+-0.7
23.1+-0.3
247 +-1.42
25.4 +-1.02
25.8 +-0.98
27 +-1.67
274 +-0.8
28.7 +-1.42
30.2 +- 0.6
31 +-0.77
31.6 +- 0.66
33 +-0
34.3 +-0.46
34.7 +- 0.46
36.1 +-0.3
36.9 +-0.3
38.1+- 0.3
39.7 +- 0.64
40.4 +-2.06
409 +-0.7
41.8 +-1.08
422 +-0.75
44 +-0.45
45.3 +- 0.46
46.1 +-1.22
46.9 +- 0.7
48 +-0.63
48.6 +- 0.8

7 ESTU_DEPTO_RESIDE
5 ESTU_PAIS_RESIDE
11 FAMI_ESTRATOVIVIENDA
16 FAMI_TIENELAVADORA
30 ESTU_DEDICACIONINTERNET
20 FAMI_TIENEMOTOCICLETA
33 COLE_NOMBRE_ESTABLECIMIENTO
28 FAMI_SITUACIONECONOMICA
43 ESTU_DEPTO_PRESENTACION
36 COLE_NOMBRE_SEDE
32 ESTU_TIPOREMUNERACION
40 COLE_MCPIO_UBICACION
26 FAMI_TRABAJOLABORPADRE
27 FAMI_TRABAJOLABORMADRE
8 ESTU_MCPIO_RESIDE
24 FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO
25 FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE
19 FAMI_TIENEAUTOMOVIL
42 ESTU_MCPIO_PRESENTACION
49 COLE_REGION
17 FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS
34 COLE_BILINGUE
21 FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS
38 COLE_AREA_UBICACION
12 FAMI_PERSONASHOGAR
35 COLE_CARACTER
13 FAMI_CUARTOSHOGAR
37 COLE_SEDE_PRINCIPAL
4 PERIODO
18 FAMI_TIENESERVICIOTV
6 ESTU_TIENEETNIA
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Anexo 11. Gradient Boosting Machine (GBM)

Escenario sin datos faltantes (47,147 Registros)

o) [9) resse e o] .|
ESTU_MCPIO_PRESENTACION 4,808,014 1 0.103
FAMI_TRABAJOLABORPADRE 4,671.771 10.972 0.1
ESTU_MCPIO_RESIDE 3,790.503 10.788 0.081

0.729 0.075
.691 .071
654 X
572
.507 .052
0.409 0.042
0.371 0.038
0.301 0.031
10.256 0.026
10.248 0.026
10.208 0.021
0.205 0.021
0.2 0.021
.18 019
.168 7
155 6
137 4 - .
o125 0,013 Confusion Matrix - 6:15 - ...
0.125 0.013
0.106 o011 File
0.099 0.01
°':§: o ——{ |ESTUDES... Insufidente  Satisfactorio ~ Avanzado
047 005 9750 |71 )
022 004
035 .004
0.03 0.003
10.026 0.003
10.025 0.003
10.022 0.002
0.02 0.002
0.018 0.002
0.018 0.002
0.018 0.002
10.015 0.002
0.015 0.002
0012 0.001
10.004 0
10.001 0

Escenario con datos imputados (67,049 Registros)

Fon > [ SRS 0] scid rowiaee[[0recenone
FAMI_TRABAJOLABORPADRE 5,922.122 1 0.095
ESTU_MCPIO_PRESENTACION 5,902.76 0.997 0.094
ESTU_MCPIO_RESIDE 5,218.312 .881 .083
(COLE_MCPIO_UBICACION 14,693.322 .793 .07
.741 .07
.645 .061
.626 .059
619 .059
521 .04
414 .039
0.372 0.035
0.278 0.026
2% .026
271 .026
24 .023
217 .021
215 .02
167 .016
.16 .015
.156 .015
¥ i Model Summary
o e Confusion Matrix - 6:15- H...  — (u] X
.0% 0.009 ) Number of Trees 1000
.095 0.005 File
057 005 Number of Internal Trees 3000
2 0 ESTU_DES... Insufidente  Satisfactorio ~Avanzado — s
s ] n &114348 1025 o Ree=hbrs
029 003 3612 1212 0 Min. Depth 9
.027 .003 23 0
.025 .002 Max. Depth 10
.022 .002
oow o002 Correct dassified: 15.560 Wrong dassified: 4.686 Mean Depth 9.99%
¢ 202 A y: 76,855% Error: 23,145% Min. Leaves 37
.012 .001
.01 .001 Cohen's kappa (k): 0,226% Max. Leaves 786
.004
Mean Leaves
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Anexo 12. Random Forest Learner
Escenario sin datos faltantes (47,147 Registros)

RowID 1] ssphts .. |[1] #sphes .. |[T] #sphts ... |[T] #cand.. [[T] #cand.... [[1] #cand.. [[D FBo Resdor
ESTU_EDAD 108 181 1% 2% 23
ESTU_NSE_DOIVIDUAL 7 108 161 153 280 0
FAMI_NUMLIBROS 1% 36 157 288 683 (s ]
[COLE_JORNADA 37 7 52 3 138 23 2 Total Saber 11
FAMI_EDUCACIONMADRE 32 3 1% 3 128 24 a1 s datos fakantes
ESTU_DEDICACIONECTURADIARIA 125 157 1% 22 415
EsTU. £} s 1% 29 255
(COLE_MCPIO_UBICACION 31 145 289 186 File Reader
FAMI_EDUCACIONPAGRE £ fin 124 26 168
ESTU_MCPIO_RESIDE 2 s Tas ] s .75 n
FAMI_COMELECHEDERIVADOS 16 s s % %1 207 o=
ESTU_GNERO 7 2 3 o 1% %6 7 Y
COLE_NOVERE_SEDE 1 5 T 5 163 29 528 =)
ABECMIBTO |11 % 3 ) 158 %7 523
datos
FAMI_SITUACIONECONOMICA: 7 56 160 322 375 Mpsiados
COLE_REGION B 1 2] 7 152 2% 375 o Missi
A TRABAGABGRMAGRE 4 = e 5 Datos sin Missing Values 47.147
FAMI_ESTRATOVIVIENOA 1 % 7 15 31 295 i
FAMI_TIENECOMPUTADOR 7 2 s 1% %1 274
EsTu. FACION 3 ] ) 7 151 24 235 e
FAMI_TRABAJOLABORPADRE a3 139 1306 .222 ) S i . 4 I 2
|_TIPOOCCMENTO 2 0 2] 141 =2 .198 A 2 c00%
ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO 1) % 137 2% 197
FAMI_TIENEMOTOCIGLETA i) P 65 147 37 193 Insuficiente (Actual) ) 24 %.37%
FAMI_TIENEDTERNET 14 10 28 169
COMECEREALFRUTOSLEGUMERE I 1% 2% 122 o i T80
| HORASSEMANATRABAIA 16 7 12 273 .12 noemed prepey .50%
FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO 15 il 12 282 091
[ESTU_DEDICACIONINTERNET 10 1% 276 .086
FAMI_CUARTOSHOGAR 16 117 220 .083 Class F3 gat Recall | Precision | Sensitivity | Specificity | F-measure
PERICOO 1 181 21 053
ESTU_DEPTO_PRESENTACION 135 2m .08 Avanzado [} [ 18017 5 000% | 0oo% | ocos | 10000% | o000
ESTU_TIPORBMUNERACION 1 19 25 041
R RSONAIO i = = =5 Insuficiente | 13538 327 334 24 se37% | 7752% | searw | 7am | s
(DA L R A F L O 4 Jes 1% 1320 2] 332 26 13542 3923 780% | soso% | 780% | 9836% | 1380%
FAMI_TIENESERVICIOTY I3 150 20 017
FAMI_TIENEAUTOMOVIL s 126 257 016 i N
CARACTER 151 28 014
FAMI_TIENELAVADORA- 75 139 01 .011
|3 190 287 .007 l | l ly | y |
A I I3 273 004
(COLE_AREA_UBICACION i3 I3 £3 004 o | 2o | oo | 13870 | 4153 |
Row ID 1] #spits. 1] #spits ... |[1] =splts | | #cand..
ESTU_EDAD 1 110 195 1
100 155 7 e fsecor Random Forest
ESTU_INSE_INDIVIDUAL 53 147 7 n
FAMI_NUMLIBROS 7 7 157 2 Partitioning :"‘
o 113 oo
J_NSE_INDIVIDUAL
[0 2 o Total Saber 11 (-I levels) Sort v/ Importance
ESTU_DEDICACIOMECTURADIARIA (29 121 i delos felloatss
F )ADRE 27 70 entrenar w m para
COLE_MCPIO_UBICACION 13 3 % chsificacitn
= EST_DESEMPENO como Ihncom Forest
A 7 72 File Reader bt scorer
TR e o 5 o amymuMeun (Javascript)
FAMI_COMELEG-EDERIVADOS 3 7 F.B
ESTU_GENERO 108 64
COLE_NOVERE_ESTABLECIMIENTO |10 &) = o=
A e eCOMe ) 7 0 = E Total Saber 11 um os datos
-_SEDE 2 2 Clean de prueba
ESTU_HORASSEMANATRABAJA £ 63 datos imputados.
i
FAMI_ESTRATOVIVIENDA 16 83
FAMI_TRABAJOLABORPADRE E] n e =
COLE_REGION 2 1 1208 J L A L
FAMI_TRABAJOLABORMADRE E) s ‘Avanzado (Actual) 5 19 000%
ESTU_DEDICACIONINTERNET % s
ESTU_MCPIO_PRESENTACION 3 Insuficiente (Actual) o 38 %.27%
FAMI_TIENEMOTOCICLETA 34 71 5 o i
FAMI_TIENEINTERNET 7 7 Satsactorio (Actua)
ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO |52 ondeined l oo Bioh
FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUVERE 7
PERIOOO 15 statitics
x-mm z f Class True Positives | False Positives | True Negatives | False Negatives | Recall | Precision | Sensitivity | Specificity | F-measure
|_TIPOREMUNERACION
FAMI_TIENELAVADORA 4 Avanzado 0 [ 25156 2 000% | 000% | 000% | 10000% | 000%
FAMI_CUARTOSHOGAR 3 7
FAM] TENECONSOLAVIDEGAEGOS 3 Insuficiente 19251 5055 584 338 9827% | 7920% | 9827% | 1036% | s7.71%
Hoticies daiocel Satistactorio 565 as7 19304 5002 1015% | 6128% | 1045% | 9sie% | 1741%
|_TIENESERVICIOTY
FAMI_TIENEAUTOMOVIL i) . R
COLE_AREA_UBICACION
ESTU_DEPTO_PRESENTACION 7
FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS 73 mmmlmmlwlmuwm|wchwlwml
COLE_CARACTER 1
COLE_SEDE_PRINCIPAL les 7855% I 21.45% I 0120 | 19816 I sa12 |
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