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Analisis predictivo de indicadores de
desempenio por medio de la técnica de arboles

de decision j48 para las pruebas saber 11
Colombia 2020

Luis Felipe Vergara Serrato, David Santiago Mahecha Hernandez, y cesar Yesid Barahona Rodriguez

Resumen - En Colombia el ICFES (Instituto Colombiano para
la Evaluacion de la Educacion) realiza las pruebas saber 11 para
medir las aptitudes de los estudiantes en diferentes areas como:
matematicas, inglés, lectura critica, sociales y ciencias naturales.

Se realizo un andlisis predictivo de las pruebas saber por
medio de las técnicas de mineria de datos, para este caso de
estudio se usard la herramienta WEKA ya que permite realizar
una investigacion a detalle de las pruebas saber 11 en Colombia
del afio 2020. Por otro lado, debido al estudio ya realizado donde,
por medio de diferentes autores, se tiene como base para este
estudio los indicadores de desempefio que pueden influir en los
estudiantes, por medio de arboles de decision (donde estos son
una estructura representativa y analitica de todos los eventos que
puede surgir de una decisién tomada), obtendremos resultados
que seran analizados detalladamente, con esto poder demostrar si
en la presente investigacion estos indicadores influyen en el
rendimiento académico de los estudiantes de secundaria.

I. INTRODUCCION

Colombia tiene las pruebas saber 11 el cual es considerado el
examen de estado de la educacion media, siendo una
herramienta de medicién estandar que evalla la calidad de la
educacion formal.

Los indicadores de desempefio son instrumentos que
proporcionan informacion cuantitativa y cualitativa de un
objeto de estudio los cuales establecen una relacion con
diferentes variables, que, al ser comparados, se logra detectar
fallas o avances del objeto de estudio [1].

Para esta investigacion se realizé andlisis predictivo consiste
en el uso de técnicas estadisticas, con el fin de predecir
tendencias futuras, ademas, se tiene un enfoque descriptivo
para cuantificar las relaciones entre los datos usados,
estudiando los beneficios pasados con base en los
desempefios.
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Los arboles de decision son una técnica de clasificacion que
permiten examinar los resultados y determinar visualmente el
flujo del modelo. Los resultados visuales ayudan a encontrar
subgrupos y relaciones especificos que quizas no encontremos
con las estadisticas tradicionales. Ademas, es una técnica
estadistica para la prediccién; Para la elaboracion de estos, se
usa el algoritmo J48 el cual es una implementacion libre en
java del algoritmo C4.5, que utiliza el concepto de entropia de
la informacion para la seleccion de variables que mejor
clasifiquen al objeto estudiado [2].

Il. METODO

En la revision bibliografica donde se recolectaron los
indicadores de desempefio académico, se utilizd la
metodologia implementada en el articulo de investigacion de
[3] donde se hace uso de herramientas y ecuaciones de
busqueda para las bases de datos de Scopus, ScienceDirect e
IEEE.

Luego de realizar lo anterior y analizar las publicaciones que
hacen parte del tema a desarrollar, se tomaron en cuenta los
siguientes indicadores: el primer indicador es el estatus
socioeconémico de los padres el cual gira entorno a las
condiciones econémicas como los ingresos familiares, como
también la educacién de los padres [4]; el capital social consta
de la participacion de los padres, es decir, si se encuentran los
dos padres juntos [4];la pandemia se tiene presente ya que se
puede tener en cuenta las falencias con el acceso a internet o a
computadores,[5]; también hace parte la desigualdad de
oportunidades que se compone de el estrato socioeconémico
como la profesion de los padres [6]; la composicion social de
la escuela se toma en cuenta si son colegios publicos o
privados, entre otros indicadores [7].

Ahora bien, continuando con la metodologia CRISP-DM
(Tabla 1) ya que es el modelo de referencia mas utilizada en el
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desarrollo de proyectos enfocados en la mineria de datos [8] se
accedi6 a la base de datos del Icfes donde se consiguieron los
resultados de las pruebas saber 11, en cuanto a su contenido
nos ofrece informacion familiar, social, socioeconémica, etc.,
para poder visualizar este contenido de manera organizada se
debe realizar el proceso de transformacion limpieza de los
datos la cual consiste en organizar, limpiar y eliminar algunas
inconsistencias que pudiera tener una base de datos. En
ocasiones, cuando se extraen datos de un sitio web estos
contienen errores, los cuales deben ser corregidos para utilizar
la informacion. La manera en la que realizamos la limpieza
consta del uso de funciones para corregir el uso de caracteres
especiales y eliminar datos erroneos o vacios.

Fases CRISP-DM Concepto

Comprensién del negocio Comprension de los

objetivos de proyecto

Compresién de los datos Consta de la recopilacién

de datos inicial

Preparacion de los datos Transformacion 'y la

limpieza de datos

Modelado Se selecciona y aplica las
técnicas de modelado
Evaluacion Obtener una decision sobre

la aplicacion de los
resultados del proceso de
andlisis de datos.
Generacién de un informe

Implementacion

Tabla 1. Pasos metodologia CRISP-DM.

1.0Obtencion de datos.

Acceso base de
datos icfes

Busqueda de
resultados a usar

Descargar los
archivos

Fig.1 Obtencién de datos

2. Transformacion y limpieza

Correccion de errores
estructurales - Tipograficos

Eliminar valores no
deseados

Eliminar datos vacios

Fig.2 Transformacién y limpieza de datos

3. Cargue de datos e implementacion de los
arboles de decision

Cargar la informacion en

formato csv

Seleccionar los atributos parael
analisis

Buscar opcion de clasificador y
escoger arbol j48

Obtencion del arbol con su

respectiva matriz de confusion

Fig.3 Cargue e implementacién de los datos en los arboles de
decision
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I11. RESULTADOS Y DISCUSION
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Fig.5 Seleccion del archivo.

€9 Weka Explorer

Preprocess Clazaify Cluster Aszociate Select attributes

Open fite... Open URL..,

Filter
webka
v fOilters
L AlFiIter
MultiFilter
| pyscnpt
RenameRelation
! supervised :
¢ unsuperised Seleccionamos la "
attnbute . -
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AddValues
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il FirstOrcer
4 FixedDictionaryString ToWordVector

Filter... Remove filter Close

Status

Fig.6 Seleccion del filtro.
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El filtro de discretizacion es necesario cuando se quiere hacer
una clasificacion sobre un atributo numeérico, en nuestro caso
se usd para que el atributo de puntaje global se dividiera en
rangos.

£ weka.guiGenercObjectEditar #

weka filters unsupenased. sttribute. Diseretize

About
Aninstance filkter thal discrefizes a range of numeric altribufes in Fdore
the datasetl info nominal affribules. Capabiliiss
atiributelndices | first-last
binRangerrecsion &
A
desired Weight OfinstancesPerinterval | -1.0
doMotCheckCapabilities | False
findhumBins | False e
ignareClass | False - I
inwvertSelection | False ~
makeBinary | Falze e
spreadittributeWeight | False -
useBinMumbers | False b
useEqualFrequency | False -
Open... Save.. QK Cancel

Fig.7 Seleccién de bis.
En la opcién de bins podemos escoger en cuantos rangos
vamos a dividir los atributos numéricos.

4.
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I

Fig.8 Seleccion de atributos.
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Seleccionanos la
- opcion de clasificacion

Elegimos en la
opcion de arboles
el J48

: . -
Fig.9 Seleccién del clasificador.

Se hizo uso de los arboles de decision j48 que ademés de su

gran reputacion, permite la seleccién del atributo principal el

cual da lugar a la construccion de dicho arbol buscando y

dividiendo en subcategorias o subconjuntos donde haya

relacién con los demas atributos seleccionados, ademas, tienen

como ventaja que sus resultados son faciles de interpretar, se

calculan rapido y se puede aplicar a variables continuas o

categoéricas [9].

PO VSR P —

Porcentaje de aciertos
en la clasificacion

Porcentaje de
aciertos desglosados
"€ porchse
Matriz de confusion
-

Fig.11 Informacién del clasificador.

Anadlisis de los indicadores:

e Genero:
v’ 2018:

Correctly Classified Instances 303544 £5.1964 §
Incorrectly Classified Instances 246380 44,8036 §
Kappa statistic 0.0654
Mean absolute error 0.4939
Root mean squared error 0.4969
Relative absolute error 99,4415 %
Root relative squared error 09,7207 %
Total Wurber of Instances 549434

6.
[ Weka Explorer === [etailed Accuracy By Class ==
p sify A
- - e T2 Pate P Rate Precizion Recall F-Messwre MCT  ROC Area DRC Rrea Class
Classifier 0,283 0.220  0.522 0,283 037 0073 0533 0.9 M
Choose (MB-C025-M2 0,780 017 0562 0780 0.3 0073 0.3 0561
- Weighted Avg.  0.552  0.489  0.544 0552 0522 0073 0.53F 0.5
Test aptions
Use training set Selecei I === (onfusion Matrix ==
'Supplied ot gat G?GCIDHHNDS El
opeion Cross- b e classifin
v lidlati " " a -- Classirled ag
®) Cross-validation Folds 10 vabidation con )
Peresntage spl folds de 10 71349 181075 | a=M
£5311 232195 | b=F
Mare options...

Fig.10 Seleccion de la prueba.

“Esta opcion permite hacer una validacion cruzada de K
iteraciones. Los datos de la muestra se dividen en K
subconjuntos. En cada una de las K iteraciones, el subconjunto
K se utiliza como datos de prueba y el resto (K-1), se utiliza
como datos de entrenamiento. Una vez se termina el proceso
de validacién cruzada, se realiza la media aritmética de los
resultados de cada iteracion para obtener un Unico resultado.
Este método resulta preciso puesto que evalla K
combinaciones de prueba y entrenamiento, aunque desde el
punto de vista computacional resulta mas lento mientras mas
iteraciones se afiadan. La eleccion del nimero de iteraciones
debe depender de la medida del conjunto de datos. El
programa utiliza por defecto 10 iteraciones.” [10]

7.

Fig.12 Informe suministrado del &rbol de decision J48
indicador género 2018.

PUNT_GLOBAL

=WEEIGB) = (05 6101 2J= 101 286 88 (296.8-382 4 = (382 i

F(31.0M1.0) F (B6536.0126248.0) F(346707.0152820.0) W (1 34520.0/64518.0) M (2140.0793.0)

Fig.13 Arbol de decision J48 indicador genero 2018.
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v’ 2020:

Classifier output

Time taken to build model: 0.34 seconds

== Stratified cross-validation —

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 279547 55.3708 %
Incorrectly Classified Instances 225317 44.6292 %
Kappa statistic 0.044

Mean absolute error 0.4936

Root mean squared error 0.

Relative absolute error 99.

Root relative squared error 99.

Total Number of Instances 504864

Ignored Class Unknown Instances 8

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Ratz FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Rrea Class
0.176 0.134 0-519 0.176 0.263 0.057 0.526 0.476 M
0.866 0.824 0.560 0.866 0.e80 0.057 0.526 0.565 F
Weighted Avg. 0.554 0.512 0.542 0.554 0.491 0.057 0.526 0.525
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
40133 188154 | a=M
37163 239409 | b=F
Fig.14 Informe suministrado del &rbol de decision J48

indicador género 2020.

PUNT_GLOBAL

S0 21002000 = Q003000 = 00400 = e0bing
F(237.DIHUU)‘ F(sggagmamgm‘ F(aaiaemnauausu M (76311, 357700 M

Fig.15 Arbol de decision J48 indicador genero 2020.

Anélisis: Podemos observar que en ambos afios el género
femenino obtiene puntajes de 300 hacia abajo, mientras que el
género masculino obtiene resultados de 300 hacia arriba. En
este caso vemos que el porcentaje de acierto que nos genera
esta clasificacion esta en aproximadamente el 55%.

e Educacion del padre:

v’ 2018:
Correctly Classified Instances 351252 63.8717 %
Incorrectly Classified Instances 198682 36.1283 %
Kappa statistic 0.0387
Mean absolute error 0.2013
Root mean squared error 0.3167
Relative absolute error 95.3036 §
Root relative squared error 97.469 %
Total Number of Instances 548934

=== Detailed Accuracy By Class ==

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

0.000 0000 2 0.000 2 2 0.599 0.000 '(-inf-95.6]"

0.000 0000 2 0.000 2 2 0.620 0.177 '(95.6-191.2]"

0.995  0.965  0.637 0.995  0.777 0.113  0.59 0.691 '(191.2-236.8]"

0.047  0.006  0.713 0.047  0.089 0.140  0.676 0.414 '(286.8-332.4]"

0.000 0000 2 0.000 2 2 0.519 0.026 '(382.4-inf)"
Weighted Avg. 0.639 0.610 2 0.63% 2 2 0.619 0.558

=== Confusion Matrix ==

g b c d e ¢{-- classified as

0 0 il 0 01 a = '(-inf-95.6]"
0 0 66318 218 01 b = '(95.6-191.2]"
0 0 344871 1836 01 ¢ = "(191.2-286.8]"
0 0 128139 638l 01 d = '(286.8-382.4]"
0 01627 513 01 € = '(382.4-inf)"
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Fig.16 Informe suministrado del arbol de decision J48
indicador educacion del padre 2018.

FAMI EDUCACIONPADRE = Ninguno: '(191.2-286.8]" (20094.78/7336.91)

FAMI EDUCACIONPADRE = Primaria incompleta: '(191.2-286.8)" (110193.57/31863.46)

FAMI EDUCACIONPADRE = Tecnica o tecnologica completa: '(191.2-286.8]" (372035.54/16548.77)
FAMI EDUCACIONPADRE = Primaria completa: '(191.2-286.8]" (61616.5/19058.33)

FAMI EDUCACIONPADRE = Secundaria (Bachillerato) completa: '(191.2-286.8]" (122404.4/44165.37)
FRMT_EDUCACIONEADRE = Tecnica o tecnologica incompleta: '(191.2-286.8]" (11050.79/4473.52)
FAMI EDUCACIONPADRE = No sabe: '(191.2-286.8]" (35203.01/13322.75)

FAMI EDUCACIONPADRE = Secundaria (Bachillerato) incompleta: '(191.2-286.8]" (77909.36/25208.17)
FRMI_EDUCACIONEADRE = Educacion profesional completa: '(191.2-286.8]" (48399.53/23816.68)
FRMT_EDUCACIONEADRE = Educacion profesional incompleta: '(191.2-286.8]" (10386.85/5560.26)
FAMI EDUCACIONPADRE = Postqrado: '(286.8-382.4]" (956€.8/3113.03)

FAMI EDUCACIONPADRE = No Aplica: '(191.2-286.8]" (5702.88/2326.8)

Fig.17 Arbol de decision J48 indicador educacion del padre
2018.

"l

(
(
"l
(

-inf-100]"
100-200]"
200-300]"
300-400]"
400-inf)"

V' 2020:
Correctly Classified Instances 339435 67.2319 %
Incorrectly Classified Instances 165437 32.7681 %
Kappa statistic 0.0405
Mean absolute error 0.1918
Root mean squared error 0.3096
Relative absolute error 9€.1439 %
Root relative squared error 98.004 %
Total Number of Instances 504872
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.000 0.000 ? 0.000 ? 2 0.769 0.001
0.000 0.000 ? 0.000 ? 2 0.634 0.264
0.990 0.964 0.674 0.990 0.302 0.0%0 0.557 0.697
0.072 0.009 0.577 0.129 0.1€5 0.698 0.308
0.000 0.000 2 ? g 0.782 0.009
Naighted Avyg. 0.672 0.645 2 ? g 0.592 0.559
=== Confusion Matrix ==
a b c d & <-- classified as
0 0 237 0 ol a = '(-inf-100]"
0 0 89583 357 01 b = '(100-200]"
0 0 333913 3480 ol c = '(200-300]"
0 70790 5522 ol d = '(300-400]"
0 0 781 209 o1 e = '(400-inf)"
Fig.18 Informe suministrado del &rbol de decision J48

indicador educacién del padre 2020.

FAMI EDUCACIONPADRE = Secundaria Bachillerato completa: '(200-300]
FAMI EDUCACIONPADRE = Postgrado: '(300-400]" (9320.68/4266.76)
FAMI_EDUCACIONPADRE = Tecnica o tecnologica completa: '(200-300]" (33946.42/11286.21)

FAMI EDUCACIONPADRE = Primaria completa: '(200-300]" (47143.93/14403.87)

FAMI EDUCACIONPADRE = Primaria incompleta: '(200-300]" (34520.96/29191.96)

FAMI EDUCACIONPADRE = Ninguno: '(200-300]" (21347.25/8383.23)

FAMI_EDUCACIONPADRE = Educacion profesional incompleta: '(200-300]" (10501.19/4152.98)
FAMI EDUCACIONPADRE = No sabe: '(200-300]" (30660.86/3747.93)

FAMI EDUCACIONPADRE = Educacion profesional completa: '(200-300]" (47971.27/20257.75)
FAMI EDUCACIONPADRE = No Aplica: '(200-300]' (7939.27/2617.59)

FRMI EDUCACIONPADRE = Secundaria Bachillerato incompleta: '(200-300]" (67029.62/13940.2)
FAMI_EDUCACIONEADRE = Tecnica o tecnologica incompleta: '(200-300]" (10490.92/3286.89)

(123499.56/37026.87)

Fig.19 Arbol de decision J48 indicador educacion del padre
2020.

Andlisis: En ambos afios podemos observar que el puntaje en
casi todas las opciones es el mismo, menos cuando el padre
realizo un postgrado, notamos que esto influye positivamente
ya que en el 2018 los estudiantes estan en el rango de (286.8-
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382.4) en comparacion al resto que todos estan en el rango de
(191.2-286.8) y en le afio 2020, observamos que los
estudiantes estan en el rango de (300-400), mientras que el
resto estd en (200-300). En esta clasificacion se obtuvo un
porcentaje de acierto en el 2018 del 63%, mientras que en el
2020 un porcentaje de 67%.

e Educacion de la madre:
v’ 2018:
Correctly Classified Instances 351211 £3.8642 §
Incorrectly Classified Instances 198723 36.1358 %
Kappa statistic 0.0408
Mean absolute error 0.2003
Root mean squared error 0.3155
Relative absolute error 94,8501 %
Root relative squared error 97.2222 %
Total Mumber of Instances 248934

=== Detailed Accuracy By Class =

TP Bate PP Rate Precision Recall [-Measure MCC ROC Rrea PRC Area (lass

0.000 0,000 2 0.000 2 2 0.632 0.000 ' [-inf-95.1

0.000 0,000 2 0.0 2 2 0.641 0.186 '(95,6-191

0.993  0.962  0.633 0.993  0.777 0.111  0.600 0,691 '181.2-28

0.052  0.008  0.683 0.052 0,097 0.140 0,679 0.414 '(286.8-38;

0.000 0,000 2 0.0 2 2 0.829 0.024 '(382.4-1n:
Weighted Rvg.  0.63%  0.608 2 0.633 2 ? 0.625 0.560

=== (Confusion Matrix ===

i b c d ¢ <-- classified a3

0 0 ki 0 0l a = '(-inf-95.6]"
0 0 66286 250 0l b= '(95.6-191.2]"
0 0 344221 2486 0l c = '(191.2-286.8]"
0 0127530 €990 0l d = '(206.9-382.4]"
0 0 1635 505 01 e = '(382.4-inf)"

Fig.20 Informe suministrado del &rbol de decision J48
indicador educacién de la madre 2018.

FAMI_EDUCACIONMADRE = Primaria incompleta: '(191.2-286.8]" (B6678.46/25384.87)

FAMI EDUCACIONMADRE = Secundaria (Bachillerato) incompleta: '(191.2-286.8]" (34163.67/25707.07)
FAMI EDUCACIONMADRE = Tecnica o tecnologica incompleta: '(191.2-286.3]" (16432.16/6406.77)
FAMI EDUCACIONMADRE = Secundaria (Bachillerato) completa: '(191.2-286.8]" (142672.86/49358.76)
FAMI EDUCACICNMADRE = No sabe: '(191.2-286.8]" (9780.21/4282.32)

FAMI_EDUCACIONMADRE = Tecnica o tecnologica completa: '(191.2-286.8]" (35092.37/23639.73)
FAMI EDUCACIONMADRE = Primaria completa: '(181.2-286.8)" (61710.12/18740.34)
FAMI_EDUCACIONMADRE = Educacion profesional completa: '(191.2-286.8]" (35816.99/29649.54)
FAMI_EDUCACIONMADRE = Ninguno: '(191.2-286.8]" (12834.57/5062.85)

FAMI_EDUCACIONMADRE = Educacion profesional incompleta: '(191.2-286.8]" (12836.86/6516.43)
FAMI EDUCACIONMADRE = Postqrado: '(286.8-332.4]' (10934.47/3861.66)

FAMI EDUCACIONMADRE = No Aplica: '(191.2-286.8]" (921.27/463.64)

Fig.21 Arbol de decision J48 indicador educacion de la madre
2018

v’ 2020:
Correctly Classified Instances 339236 67,1925
Incorrectly Classified Instances 165636 32,8075 %
Kappa statistic 0.0442
Mean ahsolute error 0.1409
Root mean squared error 0.3088
Relative absolute error 95,6948 %
Root relative squared error 97.7669 §
Total Number of Instamces 504872

== Detailed Accuracy By Class =

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea PRC Area (Class
0.000 0.000 2 0.000 2 ? 0.683 0.001 ' (-inf-100]"
0.000 0.000 2 0.000 2 ? 0.651 0.275 ' (100-200]"

0.987  0.95%  0.675 0.987  0.801 0.080  0.566 0.704 ' (200-300]"

0.081  0.012 (.58 .08l 0.142 0,168 0711 0.311 " (300-400]"

0.000 0.000 2 0000 2 ? 0.781 0.009 " (400-inf)"
Weighted Avg.  0.672 (0.643 2 0.672 2 ? 0.604 0.566

=== (onfusion Matrix ===

] b C d e {-—- classified as

0 [ ) 0 0l a = "(-inf-100)"
0 0 Bedse 432 0l b= "(100-200)"
0 0333029 4364 0] ¢ = "(200-300]"
0 0 70105 6207 0] d = "(300-400]"
0 0 s 0l ¢ = '(400-inf)"

Fig.22 Informe suministrado del &rbol de decision J48
indicador educacion de la madre 2020.

FAMT EDUCACTONMADRE = Secundaria Bachillerato completa: '(200-300]' (141424.7/41352.66)
FAMI EDUCACIONMADRE = Educacion profesional completa: '(200-300]" (57690.35/24006.71)
FAMI EDUCACIONMADRE = Tecnica o tecnologica incompleta: '(200-300]" (15€135.11/4471.07)
FAMI EDUCACIONMADRE = Secundaria Bachillerato incompleta: '(200-3001" (70052.22/20229.6)
FAMT EDUCACTONMADRE = Primaria completa: '(200-300]" (47248.1/15048.31)

FAMT EDUCACTONMADRE = Primaria incompleta: '(200-300]" (73245.51/24172.13)

FAMT ELUCACTONMADRE = Postgrado: '(300-400]" ({11547.45/5301.52)

FAMI EDUCACIONMADRE = Ninguno: '(200-300]" (12702.3/3815.4)

FAMI EDUCACIONMADRE = Educacion profesional incompleta: '(200-300]" (12967.38/3003.1)
FAMI EDUCACIONMADRE = Tecnica o tecnologica completa: '(200-300]" (51873.63/16182.42)
FAMI EDUCACIONMADRE = Mo Aplica: '(200-300]" (1202.11/362.25)

FAMT EDUCACTONMADRE = Ho sabe: '(200-300]" (8102.13/3541.72)

Fig.23 Arbol de decision J48 indicador educacion de la madre
2020.

Analisis: Al igual que el indicador anterior, notamos el mismo
caso, el cual es que influye positivamente el hecho de que la
madre tenga una educacion de postgrado con los siguientes
resultados, en el 2018 se obtiene un rango de (286.8-382.4) en
comparacion al resto que todos estan en el rango de (191.2-
286.8) y en el afio 2020, observamos que los estudiantes estan
en el rango de (300-400), mientras que el resto esta en (200-
300). En esta clasificacion se obtuvo un porcentaje de acierto
en el 2018 del 63%, mientras que en el 2020 un porcentaje de
67%.
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e Tiene internet:

v’ 2018:
Correctly Classified Instances 313877 61.051 %
Incorrectly Classified Instances 200246 38.949 %
Kappa statistic 0.1011
Mean absolute error 0.4548
Root mean squared error 0.4789
Belative absolute error 93.7471 %
Root relative squared error 96.8235 %
Total Number of Instances 514123
Ignored Class Unknown Instances 35811
=== Detailed Accuracy By Clasg ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FRC Area
0.164  0.074 0.6l 0.164  0.258 0.141  0.605 0.462
0.926  0.336  0.610 0.926  0.736 0.141  0.€30 0.664
Weighted Avg. 0.611  0.520 0.611 0.611  0.538 0.141  0.620 0.580

=== (Confusion Matrix =—

a b <-- classified as
34898 178071 | a=No
22175 278979 | b=51

Fig.24 Informe suministrado del arbol de decision J48
indicador el estudiante tiene internet 2018.

PUNT_GLOBAL

=InFO5E] = "05.6-191.2=1101.2- 206,88 (286.0-382.4] = 302 4-inf)

Si(.00.0) No (57073.0/22175.0) 51 (324628.0148705.0) 81 (130302.029223.0) Si(2114.01420)

Fig.25 Arbol de decision J48 indicador el estudiante tiene
internet 2018.

v’ 2020:
Correctly Classified Instances 345073 70.25 %
Incorrectly Classified Instances 146134 29.75 %

Kappa statistic 0.2

Mean absolute error 0.3927
Root mean squared error 0.4431
Belative abgolute error 93.1256 %
Root relative squared error 96.5019 %
Total Number of Instances 491207
Ignored Class Unknown Instances 13665

=== Detailed Accuracy By Class ===

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

0.877 0.701 0.743 0.877 0.804 0.213 0.632 0.775 5i

0.29% 0.123 0.513 0.295 0.378 0.213 0.633 0.400 Ho
Weighted Avg. 0.703 0.526 0.674 0.703 0.676 0.213 0.632 0.662

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
300638 42187 | a=35i
103947 44435 | b = No

Fig.26 Informe suministrado del arbol de
indicador el estudiante tiene internet 2020.

decision J48
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PUNT_GLOBAL

SEFIDD =00-2000 = (00900 = 00400 = (400

8i(18.06.0) Mo (B3622.002187.00 5 (326050.0/96783.0) 8 (7462701 28.0) 51 (981.060.0)

Fig.27 Arbol de decision J48 indicador el estudiante tiene
nternet 2020.
“Andlisis: En este indicador vemos claramente en ambos afios
que el hecho de tener internet influye positivamente en los
resultados. En el 2018 obtuvimos un 63% de acierto en la
clasificacion, mientras que en el 2020 un 70%.

e Tiene computador:

v’ 2018:
Correctly Classified Instances 320043 60.3329 %
Incorrectly Classified Instances 210422 39.6671 %
Kappa statistic 0.1001
Mean absolute error 0.458%
Root mean squared error 0.47%
Relative absolute error 94.027 %
Root relative squared error 96.968 %
Total Number of Instances 530470

Ignored Class Unknown Instances 19464

=== Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area
0.922 0.831 0.602 0.922 0.728 0.139 0.621 0.664
0.189 0.078 0.612 0.189 0.265 0.139 0.612 0.451
Weighted Awvg. 0.603 0.513 0.606 0.603 0.532 0.139 0.617 0.551
=== Confusion Matrix ===
a b < classified a3
282190 24022 | a=>51
186400 37858 | b = No
Fig.28 Informe suministrado del &rbol de decision J48
indicador estudiante tiene computador 2018.
FUNT_GLOBAL
='(nF95.6] = (95.6-191.2) {197.2-286.8F '(286.8-382.4]'= (362 4-nf)
S Mo (51860 0724022 0 5i (33513201 555400 5i(131338.030701.0) (10801 56.0)

Fig.29 Arbol de decision J48 indicador el estudiante tiene
computador 2018.

Class

51
No
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v’ 2020:

Correctly Classified Instances 310428 64.0483 %

Incorrectly Classified Instances 174250 35.9517 %

Kappa statistic 0.1669

Mean absolute error 0.4438

Root mean squared error 0.4711

Relative absolute error 92.9315 %

Root relative squared error 96.4014 %

Total Number of Instances 454678

Ignored Class Unknown Instances 20194

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area ERC Area (lass
0.384 0.733 0.649 0.884 0.749 0.154 0.625 0.652 5i
0.267 0.116 0.599 0.267 0.369 0.154 0.623 0.477 No

Weighted Avg. 0.640 0.450 0.630 0.640 0.599 0.184 0.624 0.607

== Confusion Matrix ==

a b <-- classified as

259387 34123 | a=51

140127 51041 | b =1lo
Fig.30 Informe suministrado del &rbol de decision J48
indicador estudiante tiene computador 2020.

PUNT_GLOBAL
SEREO0 = (OO0 =000 = OLADO = (0L
o 120140 NoWSIS2OBMIEN  SIMTIAINGTAN|  §I(3RS0N0REID) 340530

Fig.31 Arbol de decision J48 indicador el estudiante tiene
computador 2020.

Andlisis: En este indicador vemos claramente en ambos afios
que el hecho de tener computador influye positivamente en los
resultados. En el 2018 obtuvimos un 60% de acierto en la
clasificacion, mientras que en el 2020 un 64%.

IV. CONCLUSIONES

Nuestro andlisis predictivo de los resultados conseguidos con
el arbol de decision J48 para determinar si los indicadores
analizados influyen en el desempefio académico de los
estudiantes colombianos en las pruebas de estado para la
educacion media saber 11° en los afios 2018 y 2020, sefialando
que estos si tienen influencia no solo con el analisis realizado
con los datos del ICFES sino también con el respaldo teorico.
En nuestro primer indicador notamos una brecha de genero
bastante marcada donde el género masculino tiende a obtener
mejores resultados en estas pruebas que el género femenino,
En el segundo y tercer indicador el cual es la educacién
alcanzada por los padres notamos que en ambos casos donde
alguno de los 2 tuviese un postgrado tiende a que los
estudiantes obtengan un mejor rendimiento en las pruebas y
los 2 Gltimos indicadores los cuales son si el estudiante cuenta
con internet y si cuenta con computador, vemos que en ambos
casos influye positivamente el hecho de obtener alguno de
estos 2 estos.

Por otro lado, en el analisis del COVID el cual se conforma
por tener acceso a internet y tener computador en una
comparacion con el afio donde empieza todo siendo 2020 con
uno anterior como 2018 se evidencia que no hay gran
influencia en cuanto a los resultados obtenidos.
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