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Resumen. Desde un enfoque experimental, el
desempefio de Regresion Logistica vs Arboles de
Clasificacion es evaluado en el contexto de dos
competencias genéricas en ingenieria (razonamiento
cuantitativo y comprension lectora). Dichos métodos
incorporan dos escenarios de predictores por separado
(solo indicadores y solo constructos; estos ultimos,
derivados de Andlisis de Componentes Principales:
ACP). La muestra es de 7,395 instancias de Saber Pro
2015-3, 2014-3 (Colombia). El estudio considera:
entrenamiento (70 % de la muestra), prediccion (30 %
restante) y experimentacion (176 observaciones
originales; disefio de tres factores: método, tipo de
predictor y competencia). La variable respuesta es una
nueva métrica (Tasa Subyacente de Aciertos obtenida
por ACP). Ambos métodos presentan similar
desempefio en el escenario de solo indicadores, pero no
en el escenario de constructos (Regresion Logistica,
mejor desempefio).

Palabras clave. Regresion logistica, arbol de
clasificacion, competencias en ingenieria.

Classification Trees vs. Logistics
Regression in the Generic skill
Development in Engineering

Abstract. From an experimental approach, the
performance of Logistic Regression vs Classification
Trees is evaluated in the context of two generic
engineering skills (quantitative reasoning and reading
comprehension). These methods incorporate two
separate predictor scenarios (indicators only, and only
constructs derived from Principal Component Analysis:
ACP). The sample is 7,395 instances of Saber Pro 2015-

3, 2014-3 (Colombia). The study considers: training
(70% of the sample), prediction (30% remaining) and
experimentation (176 original observations, design of
three factors: method, type of predictor and
competence). The response variable is a new metric
(Underlying Asset Ratio obtained by ACP). Both
methods present similar performance in the scenario of
only indicators, but not in the scenario of constructs
(Regression Logistics, better performance).

Keywords. Logistic regression, classification tree,
engineering skills.

1. Introduccién

El grado de desarrollo de competencias en los
estudiantes de educaciéon superior, a la larga
influencia los resultados de las empresas que les
contraten, asi como la calidad de vida de sus
familias y de la sociedad en general.

Es un topico de creciente interés para
gobiernos, academia y organizaciones en general,
los cuales llaman constantemente a comprender
sus determinantes para inducir politicas de mejora
en los procesos formativos (Bahamon y Reyes,
2014). Sin embargo, los antecedentes del
desarrollo de competencias en el estudiante es un
tema complejo y multifactorial (Vargas, 2007),
donde la mayoria de factores estan por descubrir.

En ellos hay involucradas dimensiones del ser,
el saber y el hacer (generales y especificas) que
se forjan con el propio estudiante, su familia,
escuela, institucién de educacion superior y el
resto de entorno (Fernandez, 2011).
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Entender dichos antecedentes amerita,
primero, concertar la forma de medir tal constructo
(factor latente). Una posibilidad, cominmente
empleada por los gobiernos, son las pruebas
estandarizadas de estado. En Colombia se utiliza
la prueba Saber Pro, administrada por el Instituto
Colombiano para la Evaluacién de la Educacion
(ICFES). Esta evalla competencias genéricas y
especificas (propias de cada programa
académico) cuando el estudiante ha cursado,
como minimo, el 75 % de los créditos del programa
(Caicedo, Guerrero & Lépez, 2016).

Hoy dia, los avances derivados de utilizar
bases de datos de Saber Pro se han centrado en
describir o segmentar resultados (Cafidn &
Jiménez, 2017; Bahamon y Reyes, 2014; Delgado,
2013), relacionar puntuaciones (Le6n, Amaya y
Orozco, 2012), crear nuevos indices (Caicedo,
Guerrero, & Loépez, 2016) o explorar
determinantes (Cortés y Pifieros, 2015; Torres,
Vélez & Altamar, 2015; Ramirez, 2014;
Castellanos, Mojica & Rivera, 2014; Gil et al.,
2013). No obstante, la mayoria de trabajos
centrados en modelos ha empleado la regresion
clasica, lo cual abre posibilidades para explorar
otros métodos, como los de clasificacion.

En adicion, los modelos propuestos han
tendido a incorporar las variables regresoras tal
como provienen de la base de datos de Saber Pro,
dejando oportunidades para probar constructos
(grupos de indicadores). Esto resulta util, ya que el
desarrollo de competencias en el estudiante es un
fenémeno de campos sociales y humanos, que
desde la teoria es explicado por medio de
conceptos complejos (Ej.: condiciones
socioeconomicas del estudiante y su familia,).

Para medir tales conceptos es necesario
convertirlos en constructos que subyacen en
grupos de indicadores observables, altamente
correlacionados. De este modo, no solo se
aprovecha la informacion de cada indicador por
separado, sino también de grupos de indicadores
latentes (abstracciones), propias de ciencias
sociales y humanas.

Entonces, al emplear constructos en modelos
paramétricos (Ej: regresiones) o no paramétricos
(Ej: basados en arboles), puede evaluarse si
mejora el desempefio y/o la interpretacion de los
modelos actuales. En consecuencia, se obtendria
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nuevos hallazgos para favorecer la toma de
decisiones institucionales y estatales.

Con miras a explorar el tema, el objetivo es
evaluar el desempefio de dos tipos de modelos de
clasificacion (Regresion Logistica y Arboles de
Clasificacion), probandolos solo con indicadores,
y, por aparte, solo con constructos, sobre dos
competencias genéricas de Saber Pro en
ingenieria (Razonamiento cuantitativo y
Comprensién lectora).

Este trabajo realiza tres contribuciones. La
primera es que aporta un nuevo enfoque para el
uso de los datos de las pruebas Saber Pro,
abordando los resultados de estas a través
meétodos de clasificacion (con y sin constructos).

La segunda es que provee evidencia empirica
sobre la comparativa entre Regresion Logistica y
Arboles de Clasificacién. Esto dltimo resulta
pertinente, debido a la ausencia de consenso
sobre qué método presenta mejor desempenio;
mas aun, las interpretaciones tienden a excusarse
en el tipo de problema. Por un lado, hay quienes
argumentan a favor de los métodos clasicos (E;j:
Regresién Logistica), destacando mejor
capacidad de prediccion en muestras no-
entrenamiento, entre otras bondades (Fernandez
et al., 2016; James et al., 2015); en cambio, otros
autores concluyen lo contrario (Zayeri et al., 2016;
Coussement, Van den Bossche & De Bock, 2014).

No obstante, los casos de estudio y sus
contextos no necesariamente son comparables,
por lo que incorporar factores contingentes dentro
de una misma comparativa y distinguir sus efectos,
puede aportar nuevas explicaciones.

En ese sentido, este trabajo se diferencia de
comparativas clasicas, basadas en curvas ROC
con AUC, al emplear un disefio experimental de
tres factores fijos: tipo de método (Regresion
Logistica, Arboles de Clasificacion), tipo de
predictor (Indicadores, Constructos) y tipo de
competencia (Comprension Lectora,
Razonamiento Cuantitativo). La variable respuesta
es el desempefio de los métodos, en términos de
la Tasa Subyacente de Aciertos.

La eleccion de las competencias se
fundamenté en incorporar dos tipos de
habilidades, “dura” (razonamiento cuantitativo) y
otra “blanda” (comprension lectora). Ademas, se
busca separar el efecto del “tipo de competencia”,
ya que el problema especifico de prueba ha
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tendido a ser la explicacion mas comudn ante
eventuales controversias.

La tercera contribucién se debe a que las
comparativas entre métodos de clasificaciéon han
tendido a realizarse considerando,
individualmente, los indices de la matriz de
confusion, los cuales pueden arrojar resultados en
conflicto. Cuando esto se da, el analista tiende a
inclinarse por concluir de forma individual para
cada métrica, 0 recurre a estrategias no
necesariamente reproducibles u objetivas para
fijar una posicion global. Este estudio busca evitar
dicha responsabilidad del analista, utilizando
varios indices de la matriz de confusién como
indicadores proxy de una nueva métrica: Tasa
Subyacente de Aciertos. Para ello, se adopta un
enfoque multivariado, basado en Andlisis de
Componentes Principales (ACP).

A nivel especifico, se busca proveer respuestas
a cuatro interrogantes, en el contexto de
competencias genéricas de Saber Pro en
ingenieria:

P.1 ¢El uso exclusivo de constructos en los
métodos de clasificacién (Regresion Logistica y
Arboles de Clasificacion) mejora la prediccion de
estudiantes con alto/bajo  desarrollo de
competencias?

P.2 ;Qué método, entre Regresién Logistica y
Arboles de Clasificacion, presenta mejor
desempefio respecto a la prediccibn de
estudiantes con alto/bajo desarrollo de
competencias?

P.3 ¢Cudales son los principales predictores
(indicadores y constructos) del alto/bajo desarrollo
de competencias?

P.4 ¢ Los principales predictores (indicadores y
constructos) del alto/bajo desarrollo de
competencias genéricas de Saber Pro en
ingenieria, difieren segln el tipo de competencia
(Razonamiento cuantitativo, Comprension
lectora)?

La seccién 2 aporta el referencial tedrico. La
seccion 3 provee el procedimiento propuesto. La
seccién 4 ofrece los resultados obtenidos y la
seccién 5 condensa la discusion.

2. Referencial tedrico
2.1. Estudios recientes sobre Saber Pro

Bahamén & Reyes (2014) caracterizan
estudiantes con alto y bajo rendimiento en las
pruebas Saber Pro, a la luz de capacidad
intelectual, elementos sociodemograficos vy
académicos. La muestra fue de 68 estudiantes de
psicologia que presentaron pruebas en el afio
2012. Usaron T-Student. Concluyen que aquellos
estudiantes de mayor capacidad intelectual suelen
lograr puntajes mas altos en las pruebas. El
estrato no resultd ser un elemento diferenciador.
Aquellos estudiantes provenientes de colegios
privados presentaron mejor rendimiento en las
pruebas. Los estudiantes con puntajes mas altos
suelen tener orientacion profesional hacia
actividades linglisticas, humanitarias y de artes
plasticas. Los estudiantes con mejor desempefio
mostraron tener preferencia por técnicas de
estudio progresivas y ordenadas (tomar notas,
repasar diariamente, hacer esquemas...).

Leén, Amaya & Orozco (2012) estudian si
existe relacion entre la habilidad de comprension
lectora, la inteligencia y el desempefio de
estudiantes de Psicologia en las pruebas Saber
Pro 2011. La muestra fue de 45 estudiantes. Se
usd correlacion de Spearman. Se observé una
correlacién positiva-fuerte entre el desempefio en
las pruebas y los siguientes indices: de memoria
general y de inteligencia general. ElI desarrollo
estratégico de la comprension lectora a través del
fortalecimiento de la memoria y retentiva es un
aspecto clave que influye en la calidad de los
resultados obtenidos.

Caicedo, Guerrero & LOpez, (2016) construyen
un indice para la medicion del nivel
socioeconomico de los estudiantes de educacion
superior en Colombia, con el fin generar un insumo
que apoye los procesos de evaluacién vy
caracterizacién de los estudiantes. Tomaron la
poblacion de estudiantes que presentaron el
examen Saber Pro durante el afio 2012 (245461
estudiantes). Se hizo uso del cuestionario
sociodemografico de Saber Pro, asi como el
Analisis de Competentes Principales. El indice
socioeconomico estuvo compuesto por: potencial
econdmico del hogar (ingreso familiar, valor de la
matricula y nivel sishén), capital cultural (nivel de
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educacion de la madre y el padre, y ocupacion de
la madre y el padre) y dotacién de la vivienda
(servicio de internet, television,...). Sefialan que
entre mayores los puntajes logrados en las
dimensiones del indice socioeconémico, mejores
fueron los resultados obtenidos en Saber Pro.

Cortés & Pifieros (2015) buscan identificar las
variables que mas influyen en el desempefio
académico de los estudiantes universitarios de
instrumentacion quirdrgica en las pruebas Saber
Pro 2010 y 2011. La muestra fue de 1116
estudiantes. Técnicas: Estadisticas descriptivas y
ANOVA para estudiar diferencias en los resultados
de las pruebas, segun: edad, género, matricula
pagada por padres, tenencia de computador,
estrato, entre otros. Concluyen que en lectura
critica solo fue significativa la edad (relacion
positiva). En comunicacién escrita, los mejores
resultados se presentaron para género (mujeres),
matricula pagada por los padres y tenencia de
computador.

En inglés: estrato alto, acceso a internet desde
casa y alto nivel de educacion de padre y madre.
En razonamiento cuantitativo solo fue significativa
la matricula pagada por padres.

Romero, Villarreal & Velandia (2015) estudian
si existe diferencias en el desempefio en las
pruebas Saber Pro entre dos universidades
colombianas, una de modalidad virtual y otra
presencial.

La muestra fue de 194 estudiantes de
administracion de empresas (136 en presencial y
58 en virtual) que presentaron las pruebas en el
afio 2012. Técnicas: estadistica descriptiva,
correlacién de Spearman, prueba no paramétrica
U de Mann-Whitney, ANOVA y Kruskall-Wallis.
Concluyen que el desempefio en las pruebas
Saber Pro en estudiantes de modalidad virtual
tienden a ser méas bajas en razonamiento
cuantitativo, aunque la diferencia no fue
significativa. Para lectura critica y competencia
ciudadana no se encontraron diferencias
significativas. En conclusion, la modalidad no
parece ser un factor diferenciador del desempefio.

2.1. Estudios sobre arbol de clasificacién vs.
regresion logistica

Con base en literatura de referencia (ver Tabla
13) puede concluirse:
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1) La mayoria de aplicaciones se han llevado
en contextos de la salud (7 de 15).

2) Los tamafios de muestra son relativamente
pequefos (min.: 205, mediana: 460, Q3: 1245; con
un valor aparentemente atipico de 39710).

3) Practicamente la mitad de los estudios ha
incorporado, dentro de la comparativa, al menos
otro método, adicional a Arboles de Clasificacion y
Regresién Logistica (7 de 15). 4)

En la mayoria de casos Arboles de
Clasificacion han mostrado mejor desempefio que
Regresioén logistica (en 10 casos fue superior y en
otro mas se consideré empate), pero es de anotar
que los problemas de prueba y contextos no
necesariamente son comparables.

3. Materiales y métodos
3.1. Depuracién de la base de datos

La seleccién de observaciones partio de un
marco de 534.575 estudiantes que presentaron las
pruebas Saber Pro en dos cohortes: 2014-3
(209.726) y 2015-3 (324.849). Los nombres, tal
cual como provienen de la fuente ftp del ICFES,
son: “SBPRO-20143-RGSTRO-CLFCCN-U_GEN”
y SBPRO-20153-RGSTRO-CLFCCN-U_GEN,
respectivamente. Se  controlaron  diversas
caracteristicas en el conjunto de datos (Ej.:
municipio de residencia del estudiante, programas
de ingenieria).

Estas se precisan en el campo “criterio” del
Tabla 14. Siguiendo el paso a paso alli expuesto,
es posible reproducir la preparacién de la base de
datos de instancias de prueba. En total se
seleccionaron 7395 estudiantes, que equivale al
1,38 % del total alojado en las bases de datos de
Saber Pro del ICFES (20143, 20153).

Esta cantidad de instancias no solo supera
considerablemente el tercer cuartil del tamafio de
muestra que han empleado estudios previos (Q3:
1.245; véase Tabla 13), sino que ademas fue
seleccionada wusando 11 criterios de filtro
(depuracién), de modo que ofrezca mejor validez
a la fase de experimentacion.
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Tabla 1. Descripcion de los predictores que conforman la matriz de disefio

No Variables Descripcion
1 Mujer 1: Estudiante de género femenino (F); 0: Masculino
2 Soltero 1: Estudiante soltero; 0: Demas
3 Publica 1: Institucion publica; 0: Privada
4 sem8.10 1: Entre 8 y 10 semestres cursados por el estudiante; 0: 11 0 12
5 bach.acad 1: Bachillerato académico; O: Bachillerato técnico
6 hogar.habitual 1: Hogar actual permanente; 0: Temporal por estudio u otras
7 hogar.pers.max4 1: Hogar con méximo 4 personas; 0: Mas de 4
8 cabeza.fam 1: Si es cabeza de familia; 0: No
9 prof.pos.madre 1: Madre del estudiante profesional o con posgrado; 0: Grado inferior
10 prof.pos.padre 1: Padre del estudiante profesional o con posgrado; 0: Grado inferior
11 ocupa.madre.hogar 1: Madre del estudiante, principalmente dedicada a labores del hogar; O:
pa. -nog Principalmente se dedica a otras labores
12 estrat.estumin5 1: Vivienda donde vive el estudiante esta en estrato 5 o 6; 0: Menor
13 sisbenfam.max2 1: Hogar del estudiante esta clasificado en nivel de Sisbén de maximo 2; 0:
' Superior o no clasificado
14 is0s.max3 1: Material piso (habita el estud.) es tierra, arena o como mucho de madera
P ’ burda, tabla/tablén; 0: Madera pulida, u otro superior.
15 internet 1: Hogar del estudiante cuenta con servicio de internet; 0: No
1: Hogar del estudiante cuenta con servicio cerrado de television (cable,
16 TV ; Aoy -
satelital, parabdlica); 0: No
17 telef 1: Hogar del estudiante cuenta con servicio de teléfono fijo; 0: No
18 lavadora 1: Hogar del estudiante cuenta con lavadora habitual o permanente; 0: No
19 horno 1: Hogar del estudiante cuenta con horno eléctrico o a gas; 0: No
20 microon 1: Hogar del estudiante cuenta con horno microondas; 0: No
21 automov 1: Hogar del estudiante cuenta con automovil particular; 0: No
. 1: Ingresos mensuales del hogar del estudiante son de maximo 2 salarios
22 ingres.fammax2 P e .
minimos legales; O: Ingresos superiores
23 NOtrabaja.estu 1: El estugllapte no labora para pagar la matricula o ayudar con los gastos del
hogar. 0: Si la tiene.
1: Edad del estudiante es inferior al cuartil 3 de las edades de la muestra; 0: es
24 edadmaxQ3 .
superior
g.Alto.comp.lecto 1: Alto desempefio del estudiante en comprension lectora (puntaje mayor al
25 g o ~ Lo X
cuartil 3). 0: Bajo desempefio (puntaje inferior al cuartil 1)
26 g.Alto.razo.cuanti 1: Alto desempefio del estudiante en Razonamiento cuantitativo (puntaje mayor

al cuartil 3). 0: Bajo desempefio (puntaje inferior al cuartil 1)
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N=7395
Predictores = 24

N1= 5176 (70 %)

Usando ACP:
TSA = f(TAG, TAP, TAN)

Aleatoria Aleatoria
J = {Comp.Lectora, Razo.cuanti} l

1=1al Soloindicadores
l como predictores

Seleccidninicial

Si

Regre.L Arbol.Clas:
Backward con AIC Part.Rec(G. Inform)

l

Seleccion final

éSgtejelen
indicadores?

~

Arbol.Clas:
Poda (cp y error)

Regre.L

Val-p de Anova éSgtejelen

constructos?

Solo constructos
como predictores

Anélisisde Componentes
Principales (ACP)

N2= 2219 (30 % (" Matriz experimental:
M= {método,
tipo.predic,

DividirN2 en k competencia, TSA }
muestras de a 100 T
Para cada TSA, TAG
Parai=1:k - Y’
1 Anova factorial:

Inicial: modelo completo

Prediccion g LT Tt
Final: solo significativos
Regre.L Arbol.Clas: {
Probab (0.5). - Clase Clase Validacion de supuestos:
i Residuales
- estudentizados
Matriz de confusion, I
TAG, TAP, TAN
Contrastes:

Graficos, Tukey (HSD)

i Complemento

[ Curva ROCy AUC

Entrenamiento

Prediccion Experimentacion

Fig. 1. Metodologia EPE: Entrenamiento — Prediccion — Experimentacion

3.2. Depuracion de la base de datos

En la tabla 1 se describe los 24 indicadores a
considerar en el marco de los modelos a obtener y
contrastar. Ademas, las dos Ultimas filas exponen
las dos variables dependientes, por predecir.

3.3. Propuesta EPE: entrenamiento prediccion
experimentacién

La figura 1 presenta la metodologia propuesta.
Notese, en dicha figura, la articulacion de
conocimientos de aprendizaje estadistico,
inteligencia artificial, disefio de experimentos y
estadistica multivariada.

La fase de entrenamiento const6 del 70 %
(5176) de la muestra y consistio en la generacion
de los modelos.

En la fase de prediccion se probo los modelos
sobre las instancias restantes (30 %; 2219), las
cuales fueron divididas en 22 subgrupos (c/u con
100 observaciones). Asi, por cada combinacion
método — competencia - tipo de predictor se

obtuvo 22 observaciones de Tasa de Aciertos
Global (TAG), Tasa de Aciertos Positivos (TAP) y
Tasa de Aciertos Negativos (TAN), para un total de
176 observaciones.

La fase de experimentacion parti6 de la
construccion de la matriz experimental, en la cual
se consolidaron dichas tasas y los factores de
interés.

Ademas, desde una O6ptica multivariada, se
combinaron TAG, TAN, TAP bajo ACP, para
representar un nuevo indice: Tasa Subyacente de
Aciertos (TSA).

La estrategia de experimentacién se baso6 en
un disefio factorial de tres factores. La tabla 2
resume la variable respuesta, los factores y
niveles. Acorde con el disefio previo, el modelo de
efectos del Andlisis de Varianza se plasma en la
ecuacion 1:

TSAjjr =p+1+ B +vi + @By + V)i +

BY) jic + €ijic - @
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Tabla 2. Factores, respuesta y niveles

Factores

Etiquetas

Método

Regre.L; Arbol

Tipo de predictores

Indicad; Construc

Competencia

Razo. Cuanti; Comp.Lecto

Tasa Aciertos Subyacente (TSA)

0 — 1 (Respuesta)

Tabla 3. Resumen estadistico matriz de disefio

Min Méax Prop
Mujer 0 1 0,32
Soltero 0 1 0,88
Publica 0 1 0,38
sem8.10 0 1 0,85
bach.acad 0 1 0,79
hogar.habitual 0 1 0,83
hogar.pers.max4 0 1 0,73
cabeza.fam 0 1 0,13
prof.pos.madre 0 1 0,28
profes.pos.padre 0 1 0,29
ocupa.madre.hogar 0 1 0,36
estrat.estumin5 0 1 0,11
sishenfam.max2 0 1 0,22
pisos.max3 0 1 0,11
internet 0 1 0,92
TV 0 1 0,86
telef 0 1 0,87
lavadora 0 1 0,91
horno 0 1 0,63
microon 0 1 0,60
automov 0 1 0,44
ingres.fammax2 0 1 0,24
NOtrabaja.estu 0 1 0,42
edadmaxQ3 0 1 0,70
g.Alto.razo.cuanti 0 1 0,52
g.Alto.comp.lecto 0 1 0,51
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Tabla 4. Modelos de regresion con indicadores para ambas competencias (70 %; 5176 instancias)

g.Alto.comp.lecto

g.Alto.razo.cuanti

Mujer -0,268™ -0,923™
j (0,066) (0,070)
0,233"
soltero (0,108)
ublica 1,235 v
p (0,069) (0,073)
0,450 -0,734™
sem8.10 (0,090) (0,097)
0,401™ 0,475™
prof.pos.madre (0,081) (0,085)
profes.pos.padre 0.501 .06
(0,080) (0,085)
. 0,516™ 0,791™
estrat.estumin5 (0,108) (0,117)
: -0,458™ -0,631™
sisbenfam.max2 (0,078) (0,082)
internet 0312
(0,115)
. -0,283™ -0,373™
ingres.fammax2 (0,076) (0,079)
. 0,203™
NOtrabaja.estu (0,069)
0,623™ 1,031™
edadmaxQ3 (0,076) (0,076)
Constant -1,049™ -0,478™
(0,167) (0,115)
Observ. 5.176 5.176
Log Likelihood -3.155,015 -2.907,384

Note: "p<0,1; "p<0,05; "p<0,01

u como la media global, comun a todos los
tratamientos; t; el efecto del i-eésimo método; f; el
efecto del j-ésimo tipo de predictor; y, el efecto de
la k-ésima competencia; (z8);; el efecto de la
interaccion método-tipo de predictor; (ty); el
efecto de la interaccibn método-competencia;
(By) j« el efecto de la interaccion tipo de predictor-
competencia; &, €l error aleatorio en las
condiciones i, j, k; TSA;; como la respuesta
obtenida bajo las condiciones i, j, k.

Dentro de la fase de experimentacion, a modo
de referencia de validez de criterio, se tomaron
como criterios la Curva ROC y el Area Bajo la
Curva (AUC, en inglés), los cuales son clasicos en
la comparacion de métodos de clasificacion.Todos
los analisis se ejecutaron en lenguaje R, por medio
del entorno de RStudio.
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Adicionalmente, se ha hecho uso de los
siguientes paquetes:"MASS" (Venables, & Ripley,
2002), “car" (Fox, & Weisberg, 2011), "rpart"
(Therneau, Atkinson & Ripley, 2017), “rpart.plot"
(Milborrow, 2017), "gplots" (Warnes et al., 2016),
"stargazer" (Hlavac, 2015) y "pROC" (Robin et
al., 2011).

4. Resultados
4.1. Resumen estadistico de matriz de disefio

En la tabla 3 se resume los 24 indicadores y las
dos variables dependientes, enfatizando sobre la
proporcién de ocurrencia de cada
caracteristica especifica.
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Arbol de Comp.Lectora con indicadores

publica < 0.5

profes.posg.padre < 0.5

edadmaxQ3 < 0.5

@

0.65
| lagee

NOtrabaja.estu < 0.5

B6%.

Fig. 2. Arbol de clasificacion (solo con indicadores) para comprension lectora

Arbol de Razo.Cuanti con indicadores

edadmaxQ3 < 0.5

1

051
100%

publica < 0.5

(1

profes. posg padre < 0.5

44%
0 1
033 D 3? D 68 077
30%, 6% 18%, 6%

Fig. 3. Arbol de clasificacion (solo con indicadores) para razonamiento cuantitativo

4.2. Regresion logistica solo con indicadores

En la tabla 4, los modelos de regresion se
presentan para ambas competencias. Se destaca
gue la mayoria de los predictores coinciden en
ambos modelos, a excepcion de soltero (solo en
comprension  lectora  resultd  significativo),
“Notrabajo.estu” (evento de que el estudiante no
trabaje) y presencia de servicio de “internet” en el
hogar. También, nétese que los signos de los
coeficientes son idénticos en ambos modelos.

4.3. Arbol de clasificacién solo con
indicadores

Las figuras 2-3 ofrecen los arboles obtenidos
por medio de la funcién rpart, siguiendo el método
de particién recursiva con base en el indice de
ganancia de informacién.

En la figura 2 puede verse que de los 24
indicadores en ensayo, solo 4 resultaron
relevantes para discriminar las instancias respecto
al alto/bajo desarrollo en comprension lectora.
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Tabla 5. Modelos de regresién con constructos

comp. co?rgltgtl:to g-A;'L‘;:t‘iZO-
oml Woe o
e m
OmE o (oo
Comp.6 ((())?)2?))
Comp.5 (%%251)
©mT Gow oo
Comp.8 (()01:362)
Comp.9 '(%’ng;*)* _(% ‘10 224)
Comp.11 (()6,1(? ;3) (()6,1 : 354)
Comp.14 (% 10295) '(%201357 )
Comp.15 -((2;,20(332; _(% ’10255
come-18 (06?0736% (00%279)
Comp.19 '%2%28* ) -(%,305281* )
Comp.20 '(%’10333; ) _(% ’10 221)
Comp.22 ?O’f)oiol*; (()02(;)4?3)
Constant 0,048 0,082
(0,030) (0,032)
Observ. 5.176 5.176
titljglihood -3.157,891 -2.901,572
Note: 'p<0,1; "p<0,05; *p<0,01

Este arbol esta compuesto por un nodo raiz
(institucion  publica/privada) y tres nodos
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intermedios  (profes.posg.padre, edadmaxQ3,
NOtrabaja.estu). En ambos éarboles (figuras 2-3),
considerando el coeficiente de penalizacion (cp), a
medida que se incluyen nodos, el error desciende.

Es decir, no hay razones para podar la
estructura de los arboles actuales.

4.4. Regresion logistica solo con constructos

La tabla 5 presenta los modelos de regresion
que incorporan como predictores solamente
constructos derivados de ACP. Estos son
teéricamente independientes, lo que mitiga
problemas colinealidad. De los 15 predictores
aglomerados entre los dos modelos finales, solo
tres no coinciden: componentes 5, 6 y 8.

4.5. Composicion de los constructos

En la tabla 6 se plasma la estructura interna de
los componentes 1 y 4. Una interpretacién
cualitativa a los constructos no es objeto de este
estudio, pero, a modo de ejercicio, el componente
1 puede entenderse como un tipo de condicién del
estudiante para afrontar la formacion universitaria,
donde valores positivos representan facilitadores
y, valores negativos, limitadores.

Véase, en la figura 4, la légica del continuo
bipolar “condiciones del estudiante”.
Considerando esta figura y la tabla 6, una posible
interpretacién para el coeficiente del componente
1 (0,302) en razonamiento cuantitativo es:
aplicando el antilogaritmo a dicho coeficiente, se
tiene que si la puntuacién de las condiciones del
estudiante (comp. 1) aumenta en una unidad, este
es 1,35 veces mas propenso a ubicarse en el
grupo de alto desarrollo de competencias que en
el bajo (asumiendo los demas constante).

Otra forma de entender los cambios en el
alto/bajo desarrollo de competencias es mediante
una tabla de frecuencias de dos vias (tabla 7).
Entre los estudiantes con condiciones de vida
limitadoras (puntajes menores de cero), el 42,2 %
se ubica en alto desempefio (en razonamiento
cuantitativo).

En cambio, entre los de condiciones
facilitadoras (puntaje mayor de cero), esta
proporcién asciende al 60,3 %. Lo mismo en
competencia lectora, donde se pasa de 44,3 %
a 57,3 %.
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En ambos casos, el test de independencia Chi-
2 fue rechazado, lo cual favorece la creencia de
una relacion entre las variables (valores-p casi
nulos). Nétese el valor interpretativo y la sintesis
que propicia el enfoque de constructos en lugar de
solamente indicadores observables.

Pasando al componente 4 (véase tabla 4), este
podria interpretarse como otro tipo de condiciones
del estudiante, que difieren de las del componente
1. En este caso, el estudiante cabeza de familia
suma al indicador latente, asi como: provenir de
universidad publica, internet y que no trabaja. En
cambio, género femenino, institucion privada, mas
de 4 personas en el hogar, no es cabeza de
familia, si trabaja, entre otros, tiende a restar
puntos al indicador latente.

Asi, a través de los diferentes componentes y
mediante un trabajo interdisciplinario que
complemente el enfoque cuantitativo con
interpretaciones desde las ciencias sociales y
humanas, podria encontrarse diferentes perfiles
de estudiantes. Para la asociacion entre este
constructo (4) y el alto/bajo desarrollo de
competencias, se hallé que, entre los estudiantes
con condiciones limitadoras (puntajes negativos),
el 41 % se ubic6 en alto desarrollo en comprension
lectora; en cambio, para los de condiciones
facilitadoras (puntajes positivos) este porcentaje
aumentd a 64,6 %. Lo mismo sucedié en
razonamiento cuantitativo, pues se pas6 de 39,6
% a 67,7 %. De nuevo, tdmese en cuenta la
sintesis y el valor interpretativo del usar
constructos, en vez de solo indicadores.

4.6. Arbol de clasificacién solo con
constructos

Las figuras 5-6 ofrecen los arboles para
comprension lectora y razonamiento cuantitativo.

Ningunos de estos arboles merece podarse,
pues los errores tendieron a la baja a medida que
aumentaron los nodos presentes.

A diferencia del arbol con constructos para
competencia lectora, el arbol para razonamiento
cuantitativo solo emplea los componentes 4 y 2
(excluye el 1). Vale decir que el componente 4 es
suficiente para llegar a un nodo puro
(hoja/terminal) de bajo desarrollo de competencias
(0); estas representan el 37 % de la muestra de
entrenamiento.

Tabla 6. Indicadores y cargas que definen los
componentes 1y 4

Indicadores Comp.1 Comp.4
Mujer -0,301
Soltero 0,162
Publica -0,162 0,564
sem8.10 -0,631
bach.acad 0,130
hogar.habitual 0,105 -0,128
hogar.pers.max4 0,196
cabeza.fam -0,188 0,113
prof.posg.madre 0,267 0,108
profes.posg.padre 0,282 0,102
ocupa.madre.hogar -0,138
estrato.estumin5 0,231
sisben.fam.max2 -0,261 -0,166
pisos.max3 -0,155 -0,109
Internet 0,229 0,106
TV 0,242
telef 0,187
lavadora 0,224
horno 0,283
microon 0,256
automov 0,312

4.7 Comparativa experimental

En la fase experimental, primero fue necesario
crear la TSA (Tasa Subyacente de Aciertos), la
cual se forma por medio del ACP con indicadores
TAG, TAN y TAP. En la tabla 8 se presentan las
cargas de los indicadores de la matriz de confusion
en cada componente.

Por motivos de andlisis de los signos y
considerando que una situacién favorable deduce
que los TAG, TAP y TAN incrementan y, a su vez,
una situacion desfavorable equivale a que estos
disminuyan, se eligié el componente 2, en el que
todas las cargas presentan el mismo signo (+).
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Puntuaciéon componente 1

Dansi
o1
1

Condiciones ) Condiciones
limitadoras S R B B facilitadoras
I
“Nosoltero 0 “Soltero/a
“Institucion publica “Institucion privada
*Bachiller técnico *Bachiller académico
*Sin hogar habitual +Con hogar habitual
*Es cabeza de familia “Noees cabeza de familia
«Padre sin titulo profesional ni postgrado +Padre con titulo profesional o postgrado
*Madre sin titulo profesional i postgrado *Madre con titulo profesional o postgrado
+Madre solo dedicada a hogar +Madre no solo dedicada a hogar
*Estratomenora 5 *Estrato 5-6
“sisben 102 «sisbén superior a 2 o sin sisbén
“Pisos en tierra, arena 0 madera burda +Pisos en madera pulida, baldosa u otro superior
«Sin: internet, TV, teléfono, lavadora, horno, «Con: internet, TV, teléfono, lavadora, horno,
microondas, automovil microondas, automovil
Con ingresos familiares de maximo 2 SMLV +Con ingresos familiares superior a 2 SMLV.
“Sitrabaja “No trabaja
*Edad superior a Q3 +Edad maxima Q3
Restan puntuacién Suman puntuacion

Fig. 4. Metodologia EPE: Entrenamiento-Prediccion — Experimentacion

Tabla 7. Frecuencias de dos vias para categorias del componente 1

Comprension Lectora

Condiciones.comp.1 0: Bajo 1: Alto

0: Limitadoras 0,557 0,443

1: Facilitadoras 0,427 0,573

Test-Chi2, valor-p: < 2,2e-16

Razonamiento Cuantitativo

Condiciones.comp.1 0: Bajo 1: Alto

0: Limitadoras 0,578 0,422

1: Facilitadoras 0,397 0,603

Test-Chi2, valor-p: < 2.2e-16

Tabla 8. Cargas de las componentes del ACP usando tasas de acierto de la matriz de confusion

Estad Comp.1 Comp.2 Comp.3

TAG 0,113 0,558 0,822

TAN -0,684 0,644 -0,343

TAP 0,721 0,524 -0,454

Des.Est 0,268 0,134 0,066

Propor 0,763 0,190 0,047
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Arbol de Comp.Lectora con constructos

Comp.4 <-0.27
1
051
‘ 100%
Comp.1<19 Comp.2 >=0.76

Fig. 5. Arbol de clasificacion (solo constructos) para comprension lectora

Arbol de Razo.Cuanti con constructos

Comp.4 <-0.5

1

051
100%
Comp.2 >=0.76
n
063
63%
0 0 1
0.31 0.42 0.70
37% 15% 48%

Fig. 6. Arbol de clasificacién (solo constructos) para razonamiento cuantitativo

La correlacion entre la TAG y la TSA es de tabla 9, que reporta como significativos (p-valores
0,7668, que si bien es positiva y resulté < 0,05) Unicamente el método (Regresién
significativa, la TSA considera también Logistica, Arbol de Clasificacion), el tipo de
informacion de los otros dos indicadores de predictor  (indicadores, constructos) y la
desempefio. Vale anotar que la TSA fue interaccion. Este modelo resulta valido siempre y
normalizada como proporcién O - 1. cuando se satisfagan los siguientes supuestos:

Andlisis de varianza para TSA: error normal e independiente con media cero y

varianza constante.
Luego de depurar el modelo Anova completo,

segun la significancia de los factores e En la figura 7 se presentan diferentes graficos
interacciones, se llega al modelo expuesto en la de los residuales (estimaciones del error) que
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Histogram of res

Frequency

0 15 30
LLLILLlg

Sample Quantiles

res

residuales vs orden de corridas

res

o

o
I |

poc
t=] %@
5 AL T
T T T

<@
208,

B

OE%
o

o
T

B
)

]

a0 100

Index

150

res

Normal Q-Q Plot

val shap:
8.207 ’

T T T T T
2000 2

o
| |

Theoretical Quantiles

res vs predichos

o 8
Dll Ed

T T T T
0EB0 062 064 066

Predichos

Fig. 7. Gréficos de residuales del Anova para TSA: normalidad, orden de corridas y predichos
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Fig. 8. Gréficos de medias de TSA segun factores experimentales

mean of TSA

Interac método vs tipo.predic

tipopredic

—2— Indicad

2 -<-= Construc

Regre L

metodo

Fig. 9. Gréfico de interaccion método-tipo de predictor

permiten explorar los supuestos de normalidad e
independencia. En dicha figura se observa que no
hay evidencia suficiente para rechazar normalidad
e independencia de residuales. Ademas, bajo el
test de Shapiro-Wilks, el valor p es muy superior a
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0,1. Respecto a la homocedasticidad, tampoco se
observa patrones en los residuales
(estudentizados). Por consiguiente, los resultados
obtenidos con Anova pueden considerarse
razonables.
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Tabla 9. Modelo final de Anova para TSA

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
Método 1 0,1137 0,11373 22,697 4,01E-06
tipo.predic 1 0,0473 0,04732 9,444 0,00246
Método:tipo.predic 1 0,031 0,03101 6,188 0,01382
Residuals 172 0,8619 0,00501

Tabla 10. Comparaciones mdltiples de Tukey al 95 % de confianza

Factores e interacciones Niveles Diff p adj
Método 1. Arbol-Regre.L -0,05084 0,0000
Tipo.predic 2. Indicad-Construc 0,0328 0,0025
3. Arbol:Construc-Regre.L:Construc -0,0774 0,0000
4. Regre.L:Indicad-Regre.L:Construc 0,0063 0,9760
Método-tipo. predic 5. Arbol:Indica.d-Regre.L:Construc -0,0181 0,6304
6. Regre.L:Indicad-Arbol:Construc 0,0836 0,0000
7. Arbol:Indicad-Arbol:Construc 0,0593 0,0007
8. Arbol:Indicad-Regre.L:Indicad -0,0243 0,3758

TSA vs niveles de método y tipo de predictor

0.0

TSA
0.66
| |
|_
|_
—¢—

L]
(_Q —
i U
[ee]
I.()_ —
< n=44 n:Lvil n=44 n=44
I I I I
Regre L .Construc Arbol Construc Regre L Indicad Arbol Indicad
Fig. 10. Grafico de medias de los niveles método-tipo_indicador para la TSA
Contraste de medias para TSA: Para el factor competencia (comprension lectora y
razonamiento cuantitativo) los intervalos de
En la figura 8 se aporta las gréaficas de medias confianza al 95 % para la media se solapan, lo que
segun los factores individuales. Esta figura es un deduce que no hay evidencia suficiente para
reflejo fiel de lo que dicta la tabla Anova para TSA. rechazar la hip6tesis nula.
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Curvas ROC con AUC para Comp.Lectora

Curvas ROC con AUC para razo.cuanti
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Fig. 11. ROC con AUC para comprension lectora y razonamiento cuantitativo
Tabla 11. Test Delong para parejas de curvas ROC con AUC
Comprension lectora z Valor-p Conclusién
Regre.L Indi VS Regre.L Constr 10,053 0,3148 No hay diferencias
Arbol Indi VS Arbol Constr 51,167 3,11E-07 Diferencias. Arbol Indicad, mejor
Regre.L Ind VS Arbol Indi 8,968 2,20E-16 Diferencias. Regre.L, mejor
Regre.L Constr VS Arbol Constr 12,466 2,20E-16 Diferencias. Regre.L, mejor
Razonamiento cuantitativo z Valor-p Conclusién
Regre.L Indi. VS Regre.L Constr 11,011 0,2709 No hay diferencias
Arbol Indi VS Arbol Constr 92,557 2,20E-16 Diferencias. Arbol Indicad, mejor
Regre.L Indi VS Arbol Indicad 90,191 2,20E-16 Diferencias. Regre.L, mejor
Regre.L Constr VS Arbol Constr 19,04 2,20E-16 Diferencias. Regre.L, mejor

Contrario sucede para método y tipo de
predictor, tal como lo reflej6 la tabla 9. No
obstante, recuérdese que se encontrd presencia
de una interaccion entre método y tipo de
predictor, y, de hecho, esta cobra mas importancia
que los efectos individuales, a la hora de concluir.

En la figura 9 se aporta el grafico de
interaccion. Alli, se observa que la principal
diferencia radica en el método arbol de
clasificacion cuando es usado con y sin
constructos. Adicionalmente, en la tabla 10 se
presenta los resultados del test de Tukey para
comparar analiticamente la diferencia de medias
entre pares de niveles de los factores. Entre
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Arboles de Clasificacion y Regresion Logistica la
evidencia se inclina a favor de Regresién Logistica
respecto al desempefio (diferencia de -0,05084 y
un valor p de 0,0000).

No obstante, las conclusiones sobre los efectos
individuales pasan a nivel secundario cuando hay
interaccion, como ocurre con la combinacion
método - tipo de predictor. Dichas diferencias
ocurren en (véase tabla 10): Arboles de
Clasificacion con constructos contra Regresién
con constructos (valor-p: 0,0000); Regresion
Logistica con indicadores contra Arboles de
Clasificacion con constructos (valor-p: 0,0000); y
Arboles con indicadores contra.
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Tabla 12. Resumen de las principales conclusiones y hallazgos de Anova para TSA y diversas variables de la matriz

de confusién

Var  Normal Homocedast. Transf. Normal Homoced Conclusién Gréficos
TSA vs niveles de método y tipo de predictor
Si (Método: £ T T
Si 0,59; Interaccion < j\ /l\\ T
Tipo.predic: método*tipo.predic. _° AN / ~
TSA 0,57; No NA NA Arbol con Constructos ? g \\ // 1
(0,207) Competencia: es inferior a los deméas ° N
0,26 " i
RegveL‘Cunsm\c Arbol, C‘(mstut PsgreL‘ Indicad Aol \;vdmad
TAG vs niveles de método y tipa de predictor
. . . . Método y tipo.predic.
glciéMetodo. gk;g(!\/letodo. Reg. superior a Arbol. T T
Si Tipo,predic: Arcsin Si Tipo,predic: Indicad superior a IS . ~..]
TAG 0.005: 0.021: Constructos. LT |
(0,297) dom ’etencia' (y) (0,106) dom Vetencia' Arbol.Indicad vs i N
0 78)p ' 0 78)p * Arbol.Const valor-p de o
’ ' 0,0504. g =t i s
Rzgr= L Construc Arzol Consruc Rege._Irdica Arbzlncicad
No (MétOdOZ Si (MétOdOZ TAP vs niveles de método y tipo de predictor
0.325; 0,61; Método* tipo.predic. T
Tipo.predic: . No Tipo.predic: Arbol con Constructos T
TAP No (0,0001) 0.027; aresin(y) (0.006) 0,72; es superior a Arbol sin ‘ -
Competencia: Competencia: constructos - 1 )
0.36) 0,54) N
TAN Vs niveles de Método y Ipo de predictor
Si (Método: Si (Método: . T
0,23; 0,09; Método*tipo.predic y b | —
Tipo,predic: . No Tipo.predic: tipo.predic*competencia ] | Vs
TAN  No (0.0000) 0,84; aresin(y) (0,004) 0,21, . Arbol con Constructos w §
Competencia: Competencia: es inferior a los demas & N
0,36 0,35) - et e e
TAP.TFP vs niveles de método y tipo de predictor
No (Método: No (Método: |
0,028; 0,20; . ) ) N
TAP L o . Método*tipo.predic. e A
/ No (0.0000) '(I)'lgg,lpredlc. log(y) ?:)0038) glggbpsr.edm. Arbol con Constructos F “ ‘\‘ /‘
TEP S . ! y ' .. esinferior a los demaés. [ - ' -
Competencia: Competencia: B oz " S
0,59 0,47) = e

n=aa e neca r=ta

Gegel Conwne AmOlDowra Resrelhiiad  Arlrdicad

Arboles de Clasificacion con constructos (valor-
p: 0.0007).

Las demas no presentan diferencias
estadisticamente significativas. En la figura 10 se
percibe mejor las diferencias en TSA. Para
Regresion  Logistica (con indicadores o
constructos), los intervalos de confianza para la
diferencia de medias se solapan, lo mismo que

entre estos y Arboles de Clasificacion con
indicadores. Sin embargo, Arbol de Clasificacion
con constructos difiere notablemente de las demas
combinaciones.

Es decir, el uso de constructos en Arboles de
Clasificacion, en este contexto especifico,
deterior6 considerablemente la TSA, lo que no
ocurrié en Regresion Logistica.
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Tabla 13. Resumen de comparativas Regresion Logistica Vs. Arboles de Clasificacion

Variable Tamafio Otros
Estudio Contexto de . Ganador Observaciones
respuesta métodos
muestra
Regresion logistica:
mejor desempefio en
Fernandezet o, g ?{Iea}sdrgsacc%r;ne:ggr 368 NO RL-ACc  ROG precisiony
al. (2016) 9% sensibilidad. Arboles
mastitis S
de regresion: mejor
especificidad
Evento de que los cI?uscaron;omparar.el
; esempefio cony sin
Coussement /- etin fgs omenonoa 195751 I AC datos imprecisos.
et al. (2014) 9 P ) Dividen el conjunto de
un correo de )
. datos en cinco grupos
marketing ) ~
de igual tamafio.
Tamafio de las
Grochowska . camadas paridas
et al. (2014) Zoologia por especie 323 NO AC
“oveja polaca”
Ambos presentaron
Reincidencia o no desempefio superior.
del paciente, Diferencias
Demir (2014) Salud dentro de los 45 963 Sl RL despreciables.
dias desde que Aunque fue levemente
se le dio de alta mas alto el de
Regresion Logistica
Evento de que
una pequefia
Dieguez et al empresa (o
" Finanzas micro) sea 39710 NO AC
(2014) I
liquidada por
insolvencia
econdmica
Biodegradacion o
Chen et al. P no de
(2014) Quimica compuestos 1.629 NO AC
quimicos
Mortalidad de los
vahva and arboles en los
y: Botanica bosques de lluvia 383 Sl AC
Ismail (2014) .
tropical en
Camboya
Alto riesgo de
. sangrado luego
Safiarian et al. Salud de cirugia de 205 NO AC

(2013)

bypass de arteria
coronaria
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Comparacion de modelos bajo curva ROCy
AUC:

La curva ROC con AUC es el criterio mas
comun para comparar clasificadores. En la medida
en que un método mas se aleje de la diagonal
(AUC: 0.5), hacia arriba e izquierda, se considera
de mejor desempefio. En la figura 11 se muestra
las curvas ROC con AUC para ambas
competencias. Para explorar la significancia de las
diferencias percibidas en la figura 11, la tabla 11
presenta el test DeLong para parejas de curvas
ROC. La Regresién Logistica muestra mejor
desempefio que Arboles de Clasificacion, tanto
con indicadores como con constructos.

Entre Regresion logistica con indicadores y con
constructos no existe diferencia significativa. En
cambio, Arboles de Clasificacion muestra mejor
desempefio con indicadores que con constructos,
lo cual es consistente con lo obtenido bajo Anova
para TSA. Cuando se compara Regresién
Logistica (indicadores o constructos) contra
Arboles de Clasificacion con indicadores, los
resultados de ambos criterios difieren. Bajo Anova
para TSA no se encuentran diferencias
significativas, en cambio, bajo Curvas ROC con
AUC se mostrd superior Regresion Logistica.
Estas discrepancias motivan explorar otras
métricas de la matriz de confusion.

La tabla 12 expone el resumen de lo obtenido
con Anova para TSA, pero ademas para TAG,
TAP, TAN ylarazén entre TAP/TFP. Estas nuevas
comparaciones de factores e interacciones bajo
Anova es una labor meramente exploratoria, a
excepcion de lo expuesto para TSA, pues en la
mayoria de los casos no se cumplié al menos uno
de los supuestos de los residuales. De hecho, a
diferencia de TSA, para las demas variables fue
necesario transformarlas, a fin de mitigar en cierta
medida la violacién de supuestos. Lo importante
con este ejercicio es notar hacia dénde apuntan
los nuevos hallazgos.

Entonces, con base en la tabla 12 y las graficas
de medias, los resultados para TAG, TAN y
TAP/TFP son consistentes con lo que reflejo
Anova para TSA: Regresion Logistica (indicadores
o constructos) y Arboles de Clasificacién (con
indicadores) presentan un desempefio semejante,
que ademas es superior al de Arboles de
Clasificacion con constructos.

En cambio, en la variable TAP el uso de
constructos en los Arboles de Clasificacién mejor6
sustancialmente el desempefio, siendo superior al
de Arbol con indicadores. Todo esto refleja lo
complejo y subjetivo que puede ser concluir sobre
el desempefio de clasificadores con base en un
solo criterio.

5. Conclusiones

Para la primera pregunta de investigacion, de
si el uso exclusivo de constructos en los métodos
de clasificacion mejora el desempefio de estos, se
encontro lo siguiente: para la TSA bajo Regresion
Logistica, ni Anova ni Curvas ROC con AUC
reflejaron diferencias en el desempefio de los
métodos (con constructos o indicadores). Sin
embargo, en Arboles de Clasificacion se noté un
detrimento de la TSA y de la curva ROC con AUC
cuando se us6 constructos, en vez de indicadores.
Respecto a la TAP, el uso de constructos tendi6 a
mejorar el desempefio de Arboles de Clasificacion,
en contraste con el uso de indicadores.

En general, vale resaltar la capacidad de
interpretaciéon al usar constructos, pues hizo
posible encontrar patrones de condiciones del
estudiante, que pueden verse como
facilitadores/limitadores para su desarrollo de
competencias; algo para aprovechar en futuros
estudios, sobre todo en ciencias sociales vy
humanas.

Respecto a la segunda pregunta, sobre qué
método presenta mejor desempefio, en el
escenario de solo indicadores la evidencia de
Anova TSA fue contundente hacia un empate
entre Regresion Logistica y Arboles de
Clasificacion. Esto también es visto en hallazgos
(exploratorios) de Anova para TAP, TAN, TAG y
TAP/TFP, lo cual difiere de los hallazgos en curva
ROC con AUC, que mostraron ganador a
Regresion Logistica. En el escenario de solo
constructos, tanto la evidencia de Anova para TSA
como de Curvas ROC con AUC pusieron muy por
encima a la Regresion Logistica.

Para el tercer interrogante, sobre los
principales predictores, para solo indicadores
prevalecieron como significativos en ambos
modelos de Regresion Logistica (Comprensién
Lectora y Razonamiento Cuantitativo):
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Tabla 14. Documentacion del paso a paso para la seleccién de la muestra de instancias

Filtro (F)
No /Adicién Criterio Especificaciones No. Obs.
(G
1 A Cargar archivo 20143 SBPRO-20143-RGSTRO-CLFCCN-U_GEN.csv 209.726
A Cargar archivo 20153 SBPRO-20153-RGSTRO-CLFCCN-U_GEN.csv 324.849
3 A Conformar archivo 1\ chivos 20153 y 20143; se adiciona period.SPRO 534.575
completo
Municipio de
4 F presentacion de Ciudades principales: Cali, Bogota, Medellin, Barranquilla  265.453 (49,7%)
examen
5 F Municipio de residencia  Ciudades principales: Cali, Bogota, Medellin, Barranquilla  146.284 (27,4%)
6 = Estudiante local Que res.lda en el mismo municipio donde presenta el 144,647 (27,1%)
examen; variable de control reside.presenta
7 F Programas académicos  Programas de ingenieria 26.786 (5%)
Naturaleza de la . . TR . o . 0
8 F institucion Universidad o institucién universitaria; variable univers 25.032 (4,9%)
9 E Sector de institucion Solp oficial o no oficial (Ej: se excluye régimen especial); 25.032 (4,9%)
variable pub.priv
. . Sin reporte de alguna discapacidad; variable control o
10 F No reporte discapacidad alguna.disc 17.487 (3,3%)
11 Sin puntajes de cero Sin pgntgajeg cero (Comprensnon lectora y Razonamiento 17.479 (3,3%)
cuantitativo); variables: y.comp.lectora, y.razo.cuanti
12 Namero de semestres Entre 8 y 12 semestres 16.876 (3,2%)
cursados
13 Horas trabajadas por el Vanable_s horas.trab.est (incluye el cero en caso de que 16.876 (3,2%)
estudiante no trabaje)
14 Edad Variable edad en afios hasta el 10/Jul/2017 (entera) 16.876 (3,2%)
Alto.comp lecto: 1: Estudiante con “Alto desempefio” en determinada
15 g.AIto.razop(,;uanti, competencia (puntaje superior al cuartil 3). 0: “Bajo 16.876 (3,2%)
9 ' ' desempefio” (puntaje inferior al cuartil 1)
16 Alto / Bajo desempefio Se e_xcluyen los estudlan_tes con puntajes mayores a 7.426 (1,39%)
cuartil 1 y menores a cuartil 3
Casos completos
17 tomando en cuenta la 24 posibles predictores binarios, donde 1 es la presencia 7.395 (1,38%)

matriz de disefio (véase
tabla 1)

de la caracteristica y O la ausencia de esta

Género (mujer: coeficientes negativos; hombre: +),
tipo de institucion (publica: +; privada: -), nimero
de semestres al momento de la prueba (8-10: +;
11-12: -), grado profesional universitario o
posgrado de madre (lo mismo para el padre) (si: +;
no: -), estrato del hogar del estudiante (5-6: +; 1-4:
-), nivel de sisbén (1-2: -; 3 0 mas o ninguno: +)
ingresos en el hogar del estudiante (1-2 SMLV: -;
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mas de 2 SMLV: +), edad maxima del estudiante
(inferior al cuartil 3 de la muestra: +; superior: -).
Sin considerar el género, los niveles con signo
positivo reflejan condiciones de vida tal vez mas
facilitadoras que limitadoras para la vida
académica. Para Arboles de Clasificacion, los que
mejor ayudaron a discriminar y que coinciden en
ambas competencias fueron tres, ya expuestos en
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Regresion Logistica: tipo de institucion, grado
profesional universitario/posgrado de padre, y
edad maxima Q3. Sobre constructos, aquellos que
coinciden en ambas competencias y métodos son
los componentes 1, 2 y 4. Estos aportan mas
informacién cualitativa que los indicadores por
separado, pues reflejan condiciones o perfiles del
estudiante que tienen relacién con el alto/bajo
desarrollo de competencias. Es decir, aportan
informacién para interpretaciones mas rigurosas
desde las ciencias sociales y humanas, a las que
no es posible llegar solo con indicadores.

Para la cuarta pregunta, de si los predictores
difieren segun la competencia, los resultados se
muestran consistentes (con indicadores o
constructos), independiente de cual es la
competencia. Es de sefialar que la Regresion
incorporé més predictores significativos que los
Arboles de Clasificacion.

Este trabajo también aporta un procedimiento
de comparacion de métodos, que puede ser
complementario al clasico de Curvas ROC con
AUC, a fin de ayudar al analista, sobre todo ante
conclusiones en conflicto.

Este estudio, ademas, enfatiza en la
documentacién del procedimiento de preparacion
y limpieza de datos, como un requisito critico, de
alto consumo de recursos, antes de llevar a cabo
los analisis. Este comUunmente es obviado, pero
desde el paradigma de investigacion reproducible
esta tomando cada vez més fuerza. Otro aporte
adicional del estudio es que provee una nueva
matriz de datos experimentales, originales, que
sirve para uso docencia e investigacion, de modo
que se nutran los procesos de formacion con datos
reales y debidamente controlados, asi como que
dé lugar a la creacion de nuevas variables o
enfoques comparativos.

Como trabajos futuros, vale tomar en
consideracion que este estudio solo abordé dos
tipos de competencias en ingenieria. Nuevos
trabajos deberian ampliar el alcance a otras
competencias de Saber Pro, asi como incorporar
otras carreras, no solo de ingenieria, para validar
la posibilidad de generalizacion. Asimismo,
independiente del contexto, convendria que
combinar y comparar las conclusiones obtenidas
bajo Curvas ROC con AUC contra el enfoque
propuesto de Anova con TSA (con uso de Andlisis
de Componentes Principales).

Otra oportunidad es aprovechar la riqueza
interpretativa que posibilita el uso de constructos,
al sintetizar cantidad de informacion proveniente
de indicadores observables en las pruebas de
Estado. Otra oportunidad es crear nuevas métricas
que sirvan como Vvariables respuesta para
comparar con los resultados de la TSA y efectuar
otros procedimientos para afrontar el eventual
incumplimiento de supuestos.

Estudio emplea métodos tradicionales de
estadistica, como el disefio experimental y el
Anova, desde un enfoque de Ciencia de Datos que
los articula con conocimientos de Ciencias de la
Computacion, para automatizar tareas desde la
preparacién hasta la visualizaciéon de datos. Ello
resulta fundamental en la actualidad, tomando en
cuenta el fendmeno del Big Data, que hace
inviable el procesamiento manual o bajo software
tradicional. Futuros estudios en Ciencia de Datos
y afines, convendria que aprovecharan el potencial
del disefio experimental que provee la estadistica
clasica. Como se ha visto en este trabajo, asi sea
con datos observacionales y con abundante
cantidad de estos, es posible generar nuevas
matrices experimentales y complementar las
comparativas entre clasificadores u otros métodos.
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