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RESUMEN: Este proyecto aplicado identificé y analizd los factores que incidieron
significativamente en el rendimiento académico de los estudiantes en Colombia, utilizando
técnicas de mineria de datos educativos (EDM) y modelos de aprendizaje automatico. La
investigacion partié del reconocimiento de que, a pesar de la disponibilidad de datos
generados en instituciones educativas, estos no se aprovechaban adecuadamente para
fundamentar decisiones pedagdgicas y politicas educativas.

La problematica abordada se centrd en la alta heterogeneidad del rendimiento académico de
los estudiantes, evidenciada en brechas de aprendizaje y oportunidades entre sectores rurales
y urbanos, asi como entre instituciones oficiales y no oficiales.

Para dar respuesta a esta problematica, se recopilaron y depuraron datos académicos
provenientes de fuentes abiertas del ICFES. Posteriormente, se identificaron variables
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significativas mediante técnicas de mineria de datos y se construyeron modelos predictivos
orientados a estimar el rendimiento académico.

El proyecto también realizd un andlisis comparativo entre contextos geograficos, evidenciando
brechas educativas y permitiendo formular recomendaciones basadas en evidencia.

Entre los resultados mds relevantes se destacaron la identificacién de factores
socioecondmicos e institucionales asociados al rendimiento académico, la validacién del
modelo XGBoost como el algoritmo con mejor desempefio predictivo y estabilidad, asi como
la identificacion de diferencias significativas entre contextos rurales y urbanos.

Estos resultados pueden servir como insumo para la toma de decisiones pedagdgicas y
administrativas en instituciones educativas, asi como para la formulacion de politicas
orientadas a la equidad educativa en Colombia.
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INTRODUCCION

En los sistemas educativos colombianos persisten desigualdades importantes que se reflejan en
el desempeno académico de los estudiantes, evidenciadas en tasas de bajo rendimiento,
repitencia y abandono escolar. Estas brechas son mas evidentes en contextos con limitaciones
socioecondmicas, geograficas e institucionales, como lo sefiala el informe Analisis de resultados —
Prueba Saber 11° 2024 del Observatorio de Gestion Educativa EXE [1].

A pesar de la gran cantidad de informacidn disponible en las instituciones educativas, estos datos
no siempre son analizados de forma sistematica ni utilizados de manera efectiva para la toma de
decisiones pedagogicas o de politica publica.

Ante esta situacion, surgié la necesidad de aprovechar el potencial de la Mineria de Datos
Educativos (EDM) como enfoque analitico para comprender los factores que inciden en el
desempeiio académico. La EDM permitié analizar grandes volimenes de datos con el objetivo de
identificar patrones relevantes que apoyaran la toma de decisiones basadas en evidencia.

En este contexto, el presente proyecto tuvo como propésito identificar los factores que influyen
en el rendimiento académico de los estudiantes mediante técnicas de mineria de datos y modelos
de aprendizaje automdtico supervisado. Para ello, se analizaron variables académicas,
socioecondmicas, institucionales y del entorno a partir de bases de datos abiertas como ICFES.
Posteriormente, se evaluaron modelos predictivos utilizando particiones de entrenamiento y
prueba, validacién por bloques y métricas de desempefio.

Se identificaron los factores mas relevantes asociados al rendimiento académico, se evaluaron
modelos con buena capacidad predictiva e interpretativa, y se evidenciaron posibles brechas
entre contextos rurales y urbanos. Estos resultados aportaron insumos para la toma de decisiones
educativas basadas en evidencia.

El documento se estructura de la siguiente manera: en el capitulo 1 se presenta el marco de
referencia, incluyendo el marco tedrico y antecedentes; posteriormente se desarrollan los
capitulos correspondientes a los objetivos especificos, relacionados con el analisis de datos,
modelado y evaluacién de resultados.



1. CONTEXTUALIZACION DEL PROYECTO

1.1. Definicidn del problema

En el contexto educativo colombiano, el analisis del rendimiento académico de los estudiantes
evidencia diferencias importantes entre distintos grupos poblacionales, las cuales estan asociadas
a factores socioecondmicos, geograficos e institucionales. De acuerdo con el informe Analisis de
resultados — Prueba Saber 11 (2024) del Observatorio de Gestion Educativa EXE, las diferencias en
el desempefo entre colegios oficiales y no oficiales, asi como entre zonas urbanas y rurales,
pueden ser hasta tres veces mayores [1], lo que refleja la persistencia de desigualdades en el
sistema educativo.

1.1.1. Planteamiento del problema

En Colombia persisten diferencias significativas en el rendimiento académico de los estudiantes,
asociadas a factores socioecondmicos, geograficos e institucionales. Estas desigualdades se
reflejan en los resultados de evaluaciones estandarizadas como las pruebas Saber 11°, donde se
evidencian brechas entre estudiantes de zonas rurales y urbanas, asi como entre instituciones
educativas oficiales y no oficiales. La comprension de los factores que explican estas diferencias
constituye un desafio relevante para el sistema educativo, debido a su impacto sobre las
oportunidades de aprendizaje, la permanencia escolar y la calidad de la educacion.

Esta situacidon se refleja en resultados académicos deficientes, en la persistencia de brechas de
aprendizaje entre distintos grupos poblacionales y en una limitada capacidad institucional para
anticipar o intervenir oportunamente sobre los factores que afectan el desempeiio de los
estudiantes. A nivel estructural, esta problematica se relaciona con multiples factores, entre ellos
la falta de modelos predictivos que integren variables académicas y no académicas, el
desconocimiento de patrones presentes en los datos escolares y la escasa incorporacion de
herramientas analiticas avanzadas en la planificacién educativa.

De mantenerse esta situacion, existe el riesgo de profundizar las brechas de rendimiento entre
estudiantes, deteriorar la eficiencia del sistema educativo y reducir el impacto de las
intervenciones institucionales, debido a la falta de evidencia sélida que sustente la toma de
decisiones. Ademas, se limita la posibilidad de disefar estrategias de ensefianza y apoyo mas
personalizadas, lo que dificulta avanzar hacia una educacién mas equitativa y de calidad.

En este contexto, resulta necesario comprender de manera mads profunda y basada en datos los
factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes. La Mineria de Datos
Educativos (EDM), como campo interdisciplinario dentro de la Ciencia de Datos, permite analizar
grandes volumenes de informacidn educativa para identificar patrones, relaciones y variables
significativas que impactan el aprendizaje. No obstante, persiste la necesidad de fortalecer la
identificacion y caracterizacion de los factores asociados al rendimiento académico mediante
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enfoques de Mineria de Datos Educativos, con el fin de generar evidencia que contribuya a la toma
de decisiones y al disefio de estrategias orientadas al mejoramiento de la calidad educativa.

1.1.2. Formulacidn del problema

¢Cuales son los factores que inciden significativamente en el rendimiento académico de los
estudiantes, identificados mediante técnicas de Mineria de Datos Educativos (EDM), y cdmo
puede esta informacién contribuir a la mejora de la calidad de la educacion?

1.1.3. Sistematizacion

Para responder a esta pregunta general, se plantean los siguientes interrogantes que abordan
aspectos clave del fendmeno en estudio:

. éQué variables académicas, socioecondmicas, institucionales y/o contextuales muestran
mayor correlacion con el rendimiento académico seglun el analisis de datos educativos
disponibles?

. ¢Qué modelos de aprendizaje automatico ofrecen mayor precision y explicabilidad para
predecir el rendimiento académico estudiantil?

. ¢Qué diferencias se observan en los factores incidentes del rendimiento académico al
comparar distintos contextos (por ejemplo, zonas rurales vs. urbanas)?

J ¢Qué implicaciones tienen los hallazgos de la Mineria de Datos Educativos para la toma de
decisiones pedagdgicas y administrativas?

1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo General
Identificar los factores que inciden significativamente en el rendimiento académico de los
estudiantes, mediante el uso de técnicas de Mineria de Datos Educativos (EDM) y modelos de
aprendizaje automatico, para aportar evidencia que contribuya a la mejora de la calidad educativa
1.2.2. Objetivos Especificos

. Analizar las variables académicas, socioecondmicas, institucionales y/o contextuales

presentes en los datos educativos disponibles, utilizando herramientas de mineria de
datos, para determinar su grado de asociacion con el rendimiento académico.
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. Comparar los factores identificados que inciden en el rendimiento académico entre
distintos contextos educativos (rural vs. urbano, por ejemplo), para evidenciar
posibles brechas o patrones diferenciales.

. Evaluar modelos de aprendizaje automdtico aplicados a datos educativos, mediante
técnicas de validacién cruzada y métricas de desempefio, para identificar aquellos con
mayor precision en la prediccién del rendimiento académico.

. Examinar las implicaciones de los hallazgos obtenidos a partir del analisis de datos
educativos, a través del cruce con literatura académica y revision de politicas
institucionales, para generar recomendaciones que fortalezcan la toma de decisiones
en los dmbitos pedagdgico y educativo.

1.3. Marco de Referencia
1.3.1. Marco Tedrico

La mineria de datos educativos (EDM, por sus siglas en inglés) es un campo interdisciplinar que
combina la informatica, la estadistica y la pedagogia para analizar grandes volumenes de datos
generados en entornos educativos. Su propdsito es descubrir patrones, relaciones vy
conocimientos ocultos que permitan mejorar los procesos de ensefianza y aprendizaje [2].

Como sefialan Romero y Ventura, la EDM surgié como respuesta a la necesidad de aprovechar la
creciente cantidad de datos generados en entornos educativos, incluyendo sistemas de gestion
académica, plataformas de aprendizaje virtual y resultados de evaluaciones estandarizadas [2].

La EDM se basa en técnicas tradicionales de mineria de datos, como clasificacion, regresion,
agrupamiento y descubrimiento de reglas de asociacién, adaptadas a las particularidades del
entorno educativo [2]. Su aplicacién permite desarrollar modelos predictivos que identifican
factores clave en el rendimiento estudiantil y ofrecen herramientas para la personalizacién de la
ensefianza y la toma de decisiones informadas [3].

Uno de los principales aportes de la EDM es la posibilidad de construir modelos de aprendizaje
automatico supervisado que, a partir de datos etiquetados, permiten predecir resultados
académicos futuros. Estos modelos emplean algoritmos como redes neuronales profundas (DNN),
maquinas de soporte vectorial (SVYM), XGBoost (Extreme Gradient Boosting) y bosques aleatorios
(RF), entre otros [4].

Por ejemplo, en un estudio reciente se evalud la eficacia de diversos modelos de aprendizaje
automatico y profundo para predecir el desempefio académico de los estudiantes, encontrandose
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que las redes neuronales profundas superaron a otros modelos tradicionales en términos de
precision y capacidad de deteccién temprana de estudiantes en riesgo [4].

El uso de modelos supervisados también se ha extendido hacia enfoques explicables, como el uso
de técnicas de interpretabilidad tipo SHAP (Shapley Additive Explanation), que permiten
comprender cémo influyen las variables en las predicciones [5]. Esto es fundamental en entornos
educativos, donde la transparencia y la ética en la toma de decisiones son prioritarias.

La investigacion de Sanfo destaca la relevancia de factores como la infraestructura escolar, el
involucramiento comunitario y la experiencia docente en la prediccion de resultados educativos,
lo que subraya la importancia de un enfoque holistico e interpretativo [5].

El rendimiento académico constituye un constructo ampliamente utilizado en investigacién
educativa para describir el nivel de logro alcanzado por los estudiantes respecto a los objetivos de
aprendizaje establecidos. Este constructo integra conocimientos, habilidades y competencias
desarrolladas durante el proceso formativo, y puede ser evaluado mediante diferentes
indicadores de desempeiio académico. En el presente estudio, el rendimiento académico se
operacionaliza mediante el Puntaje Global obtenido en la prueba Saber 11°, utilizado como
indicador cuantitativo del rendimiento académico de los estudiantes.

Desde el punto de vista del rendimiento académico, diversos estudios han demostrado la
complejidad y multifactorialidad de este fendmeno. Segun el analisis de los resultados de la
prueba Saber 11° en Colombia, el rendimiento académico presenta variaciones significativas
relacionadas con factores socioecondmicos, geograficos y de género [1].

Las brechas entre estudiantes de zonas rurales y urbanas, asi como entre sectores oficiales y no
oficiales, reflejan desigualdades estructurales que afectan las oportunidades de aprendizaje [1].
Estos hallazgos respaldan la pertinencia de emplear modelos que integren variables académicas
y no académicas, como las condiciones del hogar, el nivel socioecondmico y la infraestructura
escolar.

La EDM también ha demostrado su potencial en la generacién de sistemas de recomendacién y
orientacion académica. En estudios internacionales, como el realizado por Kord et al., se han
aplicado modelos de aprendizaje automatico y profundo para predecir el desempeiio de los
estudiantes y recomendar cursos y trayectorias académicas mas adecuadas, con resultados
significativos en la mejora del rendimiento y la reduccién de la desercion [3].

Esto refuerza la relevancia de herramientas analiticas que no solo identifiquen patrones, sino que
también ofrezcan recomendaciones personalizadas basadas en datos confiables. Por otra parte,
investigaciones recientes han abordado el uso de redes neuronales profundas para la prediccién
del rendimiento en cursos especificos, destacando su capacidad para gestionar grandes
volumenes de datos y resolver problemas de clases desbalanceadas mediante técnicas de
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remuestreo como SMOTE y ADASYN [4]. Esto permite un analisis mas robusto y fiable, adaptado
a las caracteristicas particulares de los datos educativos.

En el contexto colombiano, el acceso a bases de datos publicas como las del ICFES y el DANE brinda
una oportunidad Unica para aplicar estos enfoques de EDM a nivel nacional. Estas bases de datos
contienen informacion detallada sobre resultados académicos, caracteristicas socioecondmicas y
demograficas, y otras variables relevantes que permiten construir modelos predictivos solidos y
representativos del contexto local.

Sin embargo, la efectividad de estos modelos depende de la calidad y consistencia de los datos
disponibles, asi como de la capacidad técnica para su procesamiento y analisis.

Sin embargo, es importante sefialar que la prediccién del rendimiento académico presenta
limitaciones inherentes asociadas a la naturaleza del fendmeno y de los datos disponibles.
Diversos estudios han evidenciado que el rendimiento estudiantil es un proceso multifactorial
influenciado por variables cognitivas, socioecondmicas, emocionales y contextuales, muchas de
las cuales no son completamente observables o medibles en bases de datos estructuradas [11],
[18].

En este sentido, la capacidad predictiva de los modelos de aprendizaje automatico aplicados a
datos educativos suele ser moderada, especialmente cuando se utilizan conjuntos de datos
tabulares. Investigaciones recientes han demostrado que, incluso con el uso de algoritmos
avanzados, los modelos presentan limitaciones en la explicacion de la variabilidad total del
rendimiento académico debido a la presencia de ruido, variables omitidas y relaciones complejas
[17].

Adicionalmente, desde la perspectiva de la analitica predictiva, no todos los problemas permiten
alcanzar altos niveles de precisidén, particularmente en contextos donde intervienen factores
sociales y humanos dificiles de cuantificar [19]. Por tanto, los resultados obtenidos en este tipo de
estudios deben interpretarse considerando estas restricciones, reconociendo que un desempefio
moderado puede ser coherente con la naturaleza del problemay con lo reportado en la literatura.

A modo de sintesis, el marco conceptual que guia este proyecto combina elementos tedricos y
metodolégicos de la mineria de datos, el aprendizaje automatico y la analitica educativa,
sustentados en literatura académica y estudios previos. La EDM se establece como un enfoque
prometedor para enfrentar los desafios educativos actuales, ofreciendo herramientas para
personalizar la ensefianza, optimizar la gestidén escolar y reducir las desigualdades de aprendizaje.

1.3.2. Modelos de Aprendizaje Automatico para la Prediccion del Rendimiento Académico

Dentro del campo de la Mineria de Datos Educativos (EDM), se han utilizado diversos modelos de
aprendizaje automadtico con el fin de predecir y analizar el rendimiento académico de los
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estudiantes. Estos modelos permiten comprender cémo influyen las variables académicas,
socioecondmicas e institucionales sobre los resultados obtenidos en pruebas estandarizadas
como Saber 11°, contribuyendo a la toma de decisiones basadas en evidencia [2].

Para el presente proyecto se consideraron cuatro enfoques representativos: XGBoost (Extreme
Gradient Boosting), Random Forest, Maquinas de Soporte Vectorial (SVM-RBF) y Redes
Neuronales Artificiales (MLP). La eleccidon de estos modelos responde a su amplio uso en la
literatura y a su capacidad para equilibrar precision, interpretabilidad y robustez frente a distintos
tipos de datos educativos [3][4].

XGBoost (Extreme Gradient Boosting):

Este modelo se caracteriza por su alta precisién y eficiencia computacional. Se basa en la
construcciéon secuencial de arboles de decisién, donde cada arbol corrige los errores del
anterior mediante la optimizacion por gradiente. Esta estructura permite capturar
relaciones no lineales y mejorar la capacidad predictiva del modelo, manteniendo
mecanismos de regularizacion que reducen el sobreajuste. En el contexto del puntaje
global, XGBoost ofrece un rendimiento robusto y es ampliamente utilizado en problemas
de prediccion educativa debido a su estabilidad y capacidad para manejar multiples
variables predictoras [6].

Random Forest:

Este método amplia el principio de los arboles de decision mediante la creacién de
multiples arboles entrenados con subconjuntos de datos. Al combinar sus resultados, se
obtiene una prediccién mas estable y precisa. Ademas, permite estimar la importancia
relativa de cada variable, lo que ayuda a interpretar qué factores tienen mayor incidencia
sobre el rendimiento académico [5].

Maquinas de Soporte Vectorial (SYM-RBF):

Las SVM son modelos potentes para la clasificaciéon y regresion, especialmente con kernel
radial (RBF), ya que permiten capturar relaciones no lineales entre las variables. Se
destacan por su precisidon en escenarios con gran numero de atributos, aunque requieren
un ajuste cuidadoso de parametros y no son tan interpretables como los modelos basados
en arboles [4].

Redes Neuronales Artificiales (MLP):

El modelo Multilayer Perceptron (MLP) pertenece a las redes neuronales profundas y se
utiliza cuando se busca capturar interacciones complejas entre variables. Aunque ofrecen
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alta precisidn, presentan menor interpretabilidad, lo que las hace mas utiles en fases
avanzadas del modelado o para comparar resultados con modelos mas explicativos [4].

Diversos estudios han evidenciado que los modelos basados en arboles, como los Arboles de
Decision, Random Forest y XGBoost, tienden a ser los mas adecuados cuando se requiere un
equilibrio entre interpretabilidad, robustez y desempefio predictivo [3][5][6]. Estos modelos
permiten capturar relaciones complejas entre variables y presentan una alta estabilidad en
escenarios educativos. Sin embargo, los modelos SVM y MLP pueden ser Utiles como contraste
para validar la consistencia de los resultados y explorar patrones no lineales que podrian no ser
completamente capturados por los métodos basados en arboles.

Por esta razdén, el proyecto evaluara la aplicabilidad de estos cuatro modelos con el fin de
determinar cual ofrece mejor capacidad predictiva y explicativa en el contexto de los datos del
ICFES. Esta comparacion permitira definir si se mantiene un solo modelo final o si se opta por un
enfoque combinado.

1.3.3. Meétricas y criterios tedricos para la evaluacion de modelos predictivos

El proceso de evaluacion de los modelos de aprendizaje automatico es esencial dentro de la
Mineria de Datos Educativos, pues permite determinar su capacidad para predecir el rendimiento
académico y comparar objetivamente su desempefio.

En este proyecto, el enfoque principal sera la regresidn, dado que el objetivo es predecir el puntaje
global obtenido por los estudiantes en las pruebas Saber 11°.

Sin embargo, de manera complementaria, se explorara también la clasificacién del rendimiento
en niveles (por ejemplo, bajo, medio y alto), con el fin de validar la consistencia y aplicabilidad
practica de los modelos.

Por tanto, se consideran dos tipos de métricas: las orientadas a regresion (enfoque principal) y las
orientadas a clasificacion (enfoque exploratorio).

e Meétricas para tareas de regresion (enfoque principal)

Dado que el objetivo principal del presente estudio consiste en predecir el puntaje global como
una variable continua, la evaluacion del desempeiio de los modelos se realizara mediante
métricas comunmente utilizadas en problemas de regresidn. Estas métricas cuantifican la
diferencia entre los valores observados y los valores estimados por el modelo.

» Error Cuadratico Medio (MSE): (Mean Squared Error, MSE) mide el promedio de los
cuadrados de las diferencias entre los valores reales y los valores predichos por el modelo.
Se define como:
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MSE =~ = Z(yi —pi)?
i=1

donde yi representa el valor real, yi el valor predicho por el modelo y n n el nimero total
de observaciones. Esta métrica penaliza con mayor intensidad los errores grandes debido
al término cuadratico.

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): (Root Mean Squared Error, RMSE) corresponde
a la raiz cuadrada del MSE y se expresa como:

n
1
RMSE = |~ = Z(yi — pi)?
i=1

Una de sus principales ventajas es que conserva las mismas unidades de la variable
objetivo, lo que facilita la interpretacién de los resultados en el contexto del problema
analizado.

Error Absoluto Medio (MAE): (Mean Absolute Error, MAE) mide el promedio de las
diferencias absolutas entre los valores reales y los valores predichos:

n
1
MAE=—E =
nlllyl Vil
l:

A diferencia del MSE, esta métrica es menos sensible a valores atipicos, lo que permite
obtener una estimacién mas robusta del error promedio.

Coeficiente de Determinaciéon (R%): Mide la proporcion de la varianza de la variable
dependiente que es explicada por el modelo. Se calcula mediante:

_ Z?zl(yi - }71')2
S (i —9)?

R? =

donde y representa el promedio de los valores observados. Valores de R%cercanos a 1
indican una mayor capacidad del modelo para explicar la variabilidad de los datos.

16



#‘?E ly Pontificia Universidad

o JAVERIANA
'-,,.\?* Cali

En conjunto, estas métricas permiten comparar el rendimiento de diferentes modelos de
regresion y seleccionar aquel que ofrezca el mejor equilibrio entre precisidon predictiva,
estabilidad y capacidad de interpretacion.

e Meétricas para tareas de clasificacion (validacion complementaria)

En el ambito de la Mineria de Datos Educativos, es comun complementar el analisis de regresion
con enfoques de clasificacion, en los cuales el rendimiento académico se categoriza en niveles
discretos (por ejemplo, bajo, medio o alto) a partir de umbrales definidos sobre el puntaje global.

En este contexto, la literatura reporta el uso de diversas métricas de evaluacién basadas en la
matriz de confusidn, que considera cuatro tipos de resultados: verdaderos positivos (TP),
verdaderos negativos (TN), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN).

>

Exactitud (Accuracy): Mide la proporcion total de predicciones correctas realizadas por el
modelo:

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

Accuracy =

Precision (Precision): Indica la proporcién de predicciones positivas que fueron
correctamente identificadas:

TP

p . . —
recision —TP T FP

Recall o Sensibilidad: Mide la capacidad del modelo para identificar correctamente los
€asos positivos:

TP

Recall = TP+—F]V

F1-Score: Corresponde a la media armdnica entre precision y recall, y se utiliza
especialmente cuando existe desbalance entre las clases:

Precision X Recall
Fl1=2x%

Precision + Recall

e Matriz de confusion

La matriz de confusidn permite visualizar la distribucion de aciertos y errores del modelo para
cada clase, facilitando la interpretacidon del desempeiio de los algoritmos de clasificacién. En el
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presente estudio, estas meétricas se consideran Unicamente como un referente tedrico
complementario, en la medida en que permiten ilustrar la evaluacidon de modelos de clasificacion
y su coherencia con la posible categorizacion del rendimiento académico en niveles de
desempefio.

Cabe destacar que la implementacién del modelo se centra en un enfoque de regresion,
coherente con el objetivo principal de predecir el puntaje global como una variable continua. Por
esta razoén, la clasificacién del rendimiento en niveles se plantea Unicamente como una extension
futura del estudio, orientada a fortalecer la aplicabilidad de los modelos en contextos de toma de
decisiones educativas.

e Validacidn cruzada y seleccion de modelos

Con el fin de garantizar la robustez y reproducibilidad de los resultados, los modelos seran
evaluados mediante el método de validacion cruzada tipo k-fold.

Este procedimiento consiste en dividir el conjunto de datos en ksubconjuntos o folds. En cada
iteracién, k-1 subconjuntos se utilizan para entrenar el modelo y el subconjunto restante para su
validacién, repitiendo el proceso k veces de modo que cada subconjunto actie como conjunto de
prueba una vez.

El promedio de las métricas obtenidas en cada iteracién proporciona una estimacién mas
confiable del rendimiento general del modelo y reduce el riesgo de sobreajuste (overfitting).

La comparacion basada en estas métricas permitira identificar el o los modelos mds adecuados,
priorizando aquellos con buen desempefio predictivo y un alto nivel de interpretabilidad, aspectos
fundamentales en aplicaciones de analitica educativa.

e Consideraciones sobre interpretabilidad

Ademads de las métricas de desempefio, es fundamental considerar la interpretabilidad de los
modelos, especialmente en contextos educativos, donde la comprensidén de los factores que
influyen en el rendimiento estudiantil es clave para la toma de decisiones.

En este sentido, se emplean técnicas de explicabilidad basadas en SHAP (Shapley Additive
Explanations). Este método, propuesto por Lundberg y Lee (2017), se fundamenta en la teoria de
valores de Shapley de la teoria de juegos cooperativos, la cual permite asignar a cada variable una
contribucidn cuantitativa en la prediccidn realizada por el modelo.

El valor SHAP de una caracteristica i se calcula como el promedio ponderado de su contribucién
marginal en todas las posibles combinaciones de variables. Formalmente, se define como:
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SCN\{i}
donde:

e N conjunto total de caracteristicas del modelo.

e S subconjunto de caracteristicas que no incluye la variable i.

e f(S) prediccion del modelo utilizando Gnicamente las variables del subconjunto S.
o f(SU{i}) prediccién al incluir la variable i.

e ¢, contribucion de la variable ia la prediccion final.

Este enfoque permite descomponer la prediccion del modelo como la suma de las contribuciones
individuales de cada variable:

f(x)=¢o+zn:¢i

donde ¢, corresponde al valor base del modelo (promedio de las predicciones)y ¢;
representa la contribucidn de cada caracteristica.

El uso de SHAP facilita identificar qué variables influyen mas en las predicciones del modelo y en
qué direccién lo hacen, lo que resulta particularmente Util para analizar cémo factores
académicos, socioecondmicos e institucionales impactan el rendimiento estudiantil. De esta
manera, se promueve la transparencia, interpretabilidad y valor pedagdgico en la interpretacién
de los resultados.

Estas consideraciones tedricas constituyen la base para la implementacién y evaluacidn practica
de los modelos en el capitulo correspondiente.

1.3.4. Antecedentes

Uno de los antecedentes mds relevantes en el campo de la Mineria de Datos Educativos
(Educational Data Mining, EDM) es el trabajo de Romero y Ventura, quienes presentan una
revision exhaustiva de técnicas como clasificacion, agrupamiento y descubrimiento de patrones
aplicadas a contextos educativos. Su estudio evidencia que estas metodologias permiten analizar
grandes voliumenes de datos académicos para mejorar la toma de decisiones, personalizar
procesos de ensefianza y optimizar el rendimiento estudiantil [2].

De manera complementaria, Baker y Siemens amplian esta perspectiva al integrar la EDM con el
enfoque de Learning Analytics, destacando el papel de los modelos predictivos en la comprension
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del comportamiento de los estudiantes y en la generacion de sistemas educativos mas adaptativos
[7]. Estos trabajos establecen las bases conceptuales para el uso de aprendizaje automatico en
educacioén, posicionando la prediccion del rendimiento académico como una de las aplicaciones
mas relevantes del campo.

En esta linea, investigaciones recientes han demostrado que los modelos de aprendizaje
automatico presentan desempeiios diferenciados dependiendo del tipo de datos utilizados. En
particular, estudios comparativos a gran escala han evidenciado que los modelos de ensamble
basados en arboles, como Random Forest y técnicas de boosting, superan consistentemente a
otros enfoques en datos tabulares estructurados [8]. Este comportamiento ha sido explicado por
su capacidad para modelar relaciones no lineales complejas sin requerir transformaciones
extensivas de los datos, lo cual resulta especialmente relevante en contextos educativos donde
las variables son heterogéneas y altamente correlacionadas.

Asimismo, trabajos como el de Chen y Guestrin han demostrado que algoritmos como XGBoost
optimizan iterativamente los errores residuales mediante técnicas de gradient boosting, logrando
altos niveles de precisién en diversos contextos [6]. Por su parte, el modelo Random Forest,
propuesto por Breiman, ha sido ampliamente reconocido por su capacidad para reducir la varianza
mediante bagging, proporcionando modelos robustos frente al ruido y la heterogeneidad de los
datos [15].

En contraste, otros enfoques como las maquinas de soporte vectorial (SVYM) y las redes neuronales
han mostrado limitaciones en este tipo de escenarios. Vapnik sefiala que las SVM presentan
dificultades de escalabilidad y sensibilidad a la seleccién de funciones kernel en espacios de alta
dimensionalidad [16], mientras que estudios recientes indican que los modelos de deep learning
no logran superar a los métodos basados en darboles en datos tabulares sin una ingenieria
avanzada de caracteristicas [17].

En términos de desempeio empirico, la literatura reporta consistentemente que los modelos de
ensamble logran menores errores de predicciéon (RMSE y MAE) y mayores valores de R? en
comparacién con modelos tradicionales [8], [17]. Estos hallazgos se alinean con estudios aplicados
en educacion, donde se ha observado que algoritmos como XGBoost y Random Forest alcanzan
mejores resultados al capturar interacciones complejas entre variables académicas,
socioecondmicas e institucionales.

No obstante, el anélisis del coeficiente de determinacion (R?) en contextos educativos requiere
una interpretacion cuidadosa. En términos empiricos, la literatura ha evidenciado que el
rendimiento académico es un fendmeno multidimensional influenciado por factores no
observables como la motivacién, el entorno familiar y la calidad docente [11]. En consecuencia,
los valores de R? en modelos predictivos educativos suelen ubicarse en rangos moderados,
tipicamente entre 0.20 y 0.40, incluso al utilizar algoritmos avanzados [9], [18], lo cual depende
en gran medida de la calidad de los datos y de las variables disponibles en cada estudio.
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Desde una perspectiva metodoldgica, Shmueli establece una distincion fundamental entre
modelos explicativos y predictivos, sefialando que en problemas aplicados el objetivo principal no
es maximizar la explicacidn causal, sino minimizar el error de prediccidon [19]. Este enfoque ha sido
adoptado ampliamente en EDM, donde la utilidad de los modelos radica en su capacidad para
anticipar resultados y apoyar la toma de decisiones, mas que en establecer relaciones causales
directas.

Adicionalmente, la literatura ha sefalado que la capacidad explicativa de los modelos esta
limitada por la disponibilidad de variables relevantes. La omision de factores como el historial
académico, variables longitudinales o indicadores conductuales introduce sesgos que reducen la
varianza explicada [20]. En este sentido, revisiones sistematicas destacan que la integracion de
datos de comportamiento y aprendizaje puede mejorar significativamente el desempefio de los
modelos predictivos [12].

Otro aspecto relevante en la evaluacién de modelos es su estabilidad y capacidad de
generalizacién. Estudios basados en validacidon cruzada han demostrado que los modelos de
ensamble presentan baja variabilidad entre particiones, lo cual indica un adecuado equilibrio
entre sesgo y varianza [10]. Esta caracteristica es fundamental en aplicaciones reales, ya que
garantiza que el modelo mantendrd su desempefio en datos no observados.

Asimismo, la eficiencia computacional se ha consolidado como un criterio clave en la seleccion de
modelos, especialmente en escenarios de grandes volumenes de datos. Domingos seiala que la
eleccidn de algoritmos debe balancear precisidn, interpretabilidad y costo computacional [21]. En
este contexto, métodos como XGBoost destacan por su capacidad de paralelizacién y optimizacién
interna, lo que los hace altamente escalables [6].

En el ambito educativo colombiano, diversos estudios han evidenciado la existencia de
desigualdades estructurales en el rendimiento académico, asociadas a variables como el nivel
socioecondmico, la ubicacién geografica y el tipo de institucion [1], [9], [14]. Estos factores
condicionan de manera significativa los resultados de pruebas estandarizadas como Saber 11, lo
gue resalta la necesidad de enfoques analiticos que incorporen el contexto social en la
interpretacién de los datos.

Finalmente, investigaciones recientes han enfatizado la importancia de la interpretabilidad en
modelos de aprendizaje automatico aplicados a educacién. En este sentido, técnicas de
inteligencia artificial explicable, como SHAP, permiten analizar la contribucién de cada variable en
las predicciones, facilitando la comprension de los modelos y su uso en entornos educativos [13].

En conjunto, los antecedentes revisados permiten establecer que el uso de modelos de
aprendizaje automatico en educacion constituye un enfoque sélido y respaldado por la literatura.
Asimismo, evidencian que los modelos de ensamble representan el estado del arte en datos
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tabulares, que el rendimiento académico presenta limites estructurales en su capacidad

explicativa y que la integracion de variables contextuales es fundamental para una interpretacion
adecuada.

En este contexto, el presente proyecto se fundamenta en estos avances y contribuye mediante la
aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico al analisis del rendimiento académico en
Colombia, incorporando una perspectiva comparativa entre contextos rurales y urbanos, asi como
una evaluacién integral del desempefio, estabilidad y eficiencia de los modelos.
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2. ANALISIS Y DEPURACION DE LAS VARIABLES ASOCIADAS AL RENDIMIENTO ACADEMICO

En este capitulo se analizan los factores que influyen en el rendimiento académico de los
estudiantes a partir de la base de datos de los resultados de las pruebas Saber 11. Para ello, se
realizé un proceso de exploracion estadistica que permitié examinar tanto las variables numéricas
como las categéricas, evaluando su relacion con la variable objetivo PUNTAJE GLOBAL.

El analisis incluyd la verificacién de la distribucion de los puntajes individuales por area, pruebas
de normalidad, correlaciones entre variables numéricas y pruebas no paramétricas (Kruskal-
Wallis) para determinar la relacién entre las variables categoricas y el puntaje global. A partir de
estos analisis se identificaron las variables con mayor grado de asociacién al rendimiento
académico, las cuales seran utilizadas posteriormente en la fase de modelado predictivo.

En este sentido, el presente capitulo da cumplimiento al Objetivo especifico 1, al permitir el
anadlisis de variables académicas, socioecondmicas, institucionales y contextuales, asi como la
identificacion de su nivel de relacion con el rendimiento académico de los estudiantes.

2.1. Preparacion y limpieza del dataset

Antes de realizar el analisis exploratorio y el desarrollo de los modelos predictivos, fue necesario
llevar a cabo un proceso estructurado de preparacién y limpieza del dataset correspondiente a los
resultados del examen SABER 11, obtenidos a través de la plataforma oficial DatalCFES del
Instituto Colombiano para la Evaluacién de la Educacion (ICFES), la cual requiere un proceso previo
de registro y solicitud de acceso a las bases de datos: DatalCFES — Acceso a datos.

Dado el gran volumen de informacién contenido en el archivo original, este proceso se desarrollé
de manera progresiva en varias etapas, con el fin de mejorar la calidad, consistencia y coherencia
de los datos, asi como optimizar su manejo computacional.

La Tabla 1 presenta la evolucién del dataset a lo largo de las diferentes fases de limpieza, indicando
el numero de registros (filas) y variables (columnas) disponibles en cada version generada durante
el proceso. La descripcion detallada de las variables utilizadas en el analisis se encuentra
consignada en el Anexo A: Diccionario de variables del dataset.
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Tabla 1. Evolucion del dataset durante el proceso de limpieza

Version Filas Columnas

Documento crudo | 7,109,704 | 51

Limpieza 1 4,500,067 | 51

Limpieza 2 3,696,144 | 41

Limpieza Final 3,692,591 | 40

Como se observa en la Tabla 1, el dataset original estaba compuesto por 7.109.704 registros y 51
variables, los cuales incluian informacidon académica, institucional y socioecondmica de los
estudiantes evaluados en el examen SABER 11.

Dado el tamafio del conjunto de datos, el proceso de limpieza no se realizé en una Unica etapa,
sino mediante un procedimiento progresivo que permitié generar versiones intermedias del
dataset. Esta estrategia facilité el manejo de la informacidn y evitd problemas asociados a
limitaciones de memoria y capacidad de procesamiento en los equipos utilizados para el analisis.
En consecuencia, las tareas de depuracion se ejecutaron de forma modular, almacenando
resultados parciales en cada fase del proceso.

En la primera etapa de limpieza (Limpieza 1) se realizé una depuracién inicial orientada a mejorar
la calidad basica de los datos. En esta fase se eliminaron registros incompletos y observaciones
gue presentaban valores faltantes en variables consideradas esenciales para el analisis. Asimismo,
se identificaron y corrigieron inconsistencias evidentes en algunos campos. Como resultado de
este proceso, el nimero de registros se redujo a 4.500.067 observaciones, manteniéndose aln las
51 variables originales.

La eliminacidn de registros se realizé Unicamente en aquellos casos donde la proporcion de datos
faltantes fue inferior al 1%, criterio adoptado con el fin de evitar la pérdida significativa de
informacién y minimizar posibles sesgos derivados de la eliminacién masiva de observaciones.
Para proporciones entre 1% y 10% se aplicaron estrategias de imputacion mediante la moda en
variables categodricas y la media en variables numéricas. Variables con niveles superiores fueron
evaluadas individualmente segun su relevancia analitica.

Posteriormente, en la segunda etapa de limpieza (Limpieza 2) se llevd a cabo un proceso de
seleccion y reduccion de variables, con el objetivo de conservar Unicamente aquellas que
aportaban valor analitico para el estudio. En esta fase se eliminaron columnas correspondientes
a identificadores administrativos, variables redundantes y atributos con baja relevancia para el
modelamiento predictivo, como:
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e |DENTIFICADOR CONSECUTIVO DEL ESTUDIANTE
e CODIGO DANE DEL ESTABLECIMIENTO EDUCATIVO
e CODIGO DANE DE LA SEDE EDUCATIVA

e CODIGO ICFES DE LA INSTITUCION EDUCATIVA

e NOMBRE DEL ESTABLECIMIENTO EDUCATIVO

e NOMBRE DE LA SEDE EDUCATIVA

e |DENTIFICADOR DEL ESTUDIANTE

e ESTADO DE INVESTIGACION DEL ESTUDIANTE

e NACIONALIDAD DEL ESTUDIANTE

e PAIS DE RESIDENCIA DEL ESTUDIANTE

e SEDE PRINCIPAL DE LA INSTITUCION EDUCATIVA

Como resultado, la dimensionalidad del dataset se redujo de 51 a 41 variables, mientras que el
numero de registros quedd en 3.696.144 observaciones. Esta seleccion se realizé considerando su
aporte analitico frente a la variable objetivo, asi como la necesidad de reducir la dimensionalidad
del dataset y evitar redundancias en el modelamiento.

Durante esta etapa también se aplicaron procedimientos de imputacién para el tratamiento de
valores faltantes en algunas variables categdricas. En particular, para la variable GENERO DEL
ESTUDIANTE, los valores faltantes representaron aproximadamente una proporcioén inferior al 1%
del total de registros, razén por la cual se decidié aplicar imputacion mediante la moda,
correspondiente a la categoria F.

Posteriormente, se verifico la distribucidn resultante obteniendo:

° F: 2.040.825 registros
° M: 1.651.766 registros

La imputacion no modificd sustancialmente la distribucién original de la variable y permitié
preservar la consistencia del conjunto de datos.

Finalmente, en la etapa de limpieza final se realizé una revisidén adicional con el propdsito de
garantizar la coherencia y consistencia del conjunto de datos. En esta fase se verificd nuevamente
la presencia de valores faltantes, se eliminaron posibles registros duplicados o inconsistentes y se
descarté una variable adicional que no aportaba valor significativo al andlisis esta variable fue
FECHA DE NACIMIENTO, debido a que su informacion fue transformada y sintetizada en una nueva
variable denominada EDAD, evitando redundancia y facilitando el analisis posterior. Como
resultado de este proceso se obtuvo el dataset definitivo, el cual fue utilizado en las etapas
posteriores de analisis exploratorio y construccién de modelos predictivos.

2.1.1. Dimensiones del Dataset

Como resultado del proceso de limpieza y preparacién descrito en la seccidon anterior, se obtuvo
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un dataset final compuesto por 3.692.591 registros (filas) y 40 variables (columnas), el cual fue
utilizado para las etapas posteriores de analisis exploratorio y modelamiento predictivo.

En comparacion con el documento original, que contenia 7.109.704 registros y 51 variables, el
conjunto de datos final presenta una reduccién considerable tanto en el nimero de observaciones
como en la cantidad de atributos. Esta reduccién permitié mejorar la calidad de la informacion
disponible y optimizar el manejo computacional del dataset, facilitando su procesamiento en los
analisis posteriores.

2.1.2. Carga Inicial, Diagnédstico y Filtrado Basico

En esta primera fase, se carga el dataset original de las pruebas Saber 11 y se realiza una
exploracidn inicial. Esto incluye revisar la estructura de los datos, los tipos de variables y efectuar
un analisis de valores faltantes. Ademas, se aplica un filtrado temporal excluyendo registros
irrelevantes y se eliminan aquellos que presentan un puntaje global igual a cero.

PERIODO

TIPO DE DOCUMENTO DEL ESTUDIANTE

DEPARTAMENTO DE UBICACION DE LA
INSTITUCION

CARACTER DE LA INSTITUCION
CALENDARIO ACADEMICO

COLEGIO BILINGUE

AREA DE UBICACION DE LA INSTITUCION

CcODIGO DEL MUNICIP IO DE UBICACION DE LA
INSTITUCION

CODIGO DEL DEPARTAMENTO DE UBICACION DE
LA INSTITUCION

CODIGO DEL MUNICIPIO DE PRESENTACION DE LA
PRUEBA

CODIGO DEL DEPARTAMENTO DE PRESENTACION
DE LA PRUEBA

FECHA. DE NACIMIENTO

EDAD

CODIGO DEL MUNICIPIO DE RESIDENCIA

CODIGO DEL DEPARTAMENTO DE RESIDENCIA

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04
% de valores faltantes

Figura 1. Top 10 de variables con mds % de datos faltantes

La Figura 1 corresponde al diagndstico inicial realizado sobre el dataset original, previo a las etapas
de limpieza descritas en la seccidén anterior, y presenta las variables con mayor proporcion de
valores faltantes. Este analisis permitié identificar los campos que requerian tratamiento durante
el proceso de depuracién y preparacion de los datos.
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La identificacidon temprana de estas ausencias facilité la toma de decisiones relacionadas con la
eliminacidon o imputacion de variables, garantizando que la base depurada reflejara datos
completos, coherentes y adecuados para los andlisis posteriores.

2.1.3. Limpieza Avanzada, Imputaciéon y Normalizacién

En la segunda fase, se eliminan filas con un alto porcentaje de datos vacios y se excluyen los afios
de pandemia (2020-2021). Esta decisiéon se fundamenta en que las condiciones educativas
durante este Periodo fueron atipicas, lo que podria introducir sesgos estructurales en el analisis y
afectar la capacidad de generalizacion de los modelos.

También se crea la variable de Edad a partir de la fecha de nacimiento y se recodifican todas las
columnas con valores vacios a "SIN DATO". Luego se imputan los valores: las variables numéricas
se completan con el promedio y las categoricas con la moda.

La categoria “SIN DATO” se mantuvo en aquellas variables como: ESTRATO VIVIENDA FAMILIAR,
NIVEL EDUCATIVO DE LA MADRE, NIVEL EDUCATIVO DEL PADRE, AREA DE UBICACION DE LA
INSTITUCION, DEPARTAMENTO DE RESIDENCIA DEL ESTUDIANTE donde la imputacién podria
introducir sesgos, permitiendo conservar la ausencia de informacién como una categoria
informativa dentro del analisis.

Finalmente, se normalizan los nombres de departamentos y municipios para que tengan un
formato uniforme, sin caracteres especiales.

Este criterio se definid con el objetivo de preservar la tendencia central de los datos en variables
numéricas y mantener la coherencia semdntica en variables categéricas, minimizando la
distorsion de las distribuciones originales.

Edad (afios cumplidos)

100

F M SIN_DATO
Género

Figura 2. Distribucion de Edad de los estudiantes por genero
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La figura 2 evidencia que la distribucién de Edades es similar entre hombres y mujeres, con una
mediana cercana a los 17 afios. Se observa una ligera dispersion mayor en el grupo masculino, lo
cual podria deberse a diferencias en la Edad de ingreso o permanencia en la educaciéon media.

Este analisis preliminar resulta util para verificar la consistencia de la variable “Edad” y garantizar
gue las imputaciones posteriores no introduzcan sesgos por género. De esta manera, se asegura

gue los modelos predictivos utilicen una representacion demografica equilibrada.

Tabla 2. Primeros 5 valores de normalizacion de departamentos frecuencias antes y después

Valor original Valor normalizado | Frecuencia original | Frecuencia normalizada
ANTIOQUIA Antioquia 465,973 465,973
BOGOTA Bogotd D.C. 328,175 614,499
VALLE Valle del Cauca 317,419 317,419
BOGOTA Bogotda D.C. 286,324 614,499
CUNDINAMARCA | Cundinamarca 251,784 251,784

La Tabla 2 muestra la estandarizacion de nombres de departamentos, corrigiendo inconsistencias
ortograficas y unificando valores.

Tabla 3. Primeros 5 valores de normalizacion de municipios frecuencias antes y después

Municipio original

Valor normalizado

Frecuencia original

Frecuencia normalizada

BOGOTAD.C. BOGOTAD.C. 610,605 610,605

CALI CALI 155,687 155,687
BARRANQUILLA BARRANQUILLA 116,643 116,643
MEDELLIN MEDELLIN 91,691 183,147 (suma)
SOACHA SOACHA 52,177 52,177

La Tabla 3 muestra la estandarizacién de nombres aplicada a municipios; refleja como se
consolidaron registros duplicados.

2.1.4. Analisis Exploratorio y Tratamiento de "SIN DATO"

En esta seccidén se revisan las variables que quedaron con "SIN DATO" y se asegura que tras las
imputaciones ya no queden valores faltantes. Se genera un resumen de las variables categodricas
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y numéricas para verificar que la limpieza fue exitosa. (Tablas de ejemplos de algunas columnas)

Tabla 4. Resumen de categoria y frecuencia de la columna ESTRATO VIVIENDA FAMILIAR

Categoria | Frecuencia
Estrato1 |1,193,871
Estrato 2 | 1,281,847
Estrato 3 | 745,233
Estrato 4 | 186,599
Estrato 5 | 65,014
Estrato 6 | 33,729

SIN DATO | 189,851

La Tabla 4 permite visualizar la distribucién de los estratos socioecondmicos reportados por los
estudiantes, con conteos absolutos por categoria.

Tabla 5. Resumen de categoria y frecuencia de la columna DISPONIBILIDAD DE AUTOMOVIL EN EL HOGAR

Categoria | Frecuencia

No 2,692,446

Si 928,544

SIN DATO | 75,154

La Tabla 5 indica cuantos hogares cuentan con automaovil y cuantos no, incluyendo los valores “SIN
DATO”.

Tabla 6. Resumen de categoria y frecuencia de la columna ACCESO A INTERNET EN EL HOGAR

Categoria

Frecuencia

No

1,307,345

Si

2,279,183

SIN DATO

109,616

La Tabla 6 presenta la disponibilidad de internet en los hogares, relevante para el analisis
socioeconomico.

29



Pontificia Universidad

JAVERIANA
Cali

Como parte del proceso de exploracion y calidad de datos, se verificd la presencia de valores
faltantes en las variables seleccionadas. El analisis evidencié que las variables PERIODO, TIPO DE
DOCUMENTO DEL ESTUDIANTE, AREA DE UBICACION DE LA INSTITUCION, COLEGIO BILINGUE,
CARACTER DE LA INSTITUCION EDUCATIVA, CODIGO DEL DEPARTAMENTO DE UBICACION DE LA
INSTITUCION y CODIGO DEL MUNICIPIO DE UBICACION DE LA INSTITUCION no presentan valores
faltantes, por lo que no fue necesario aplicar procedimientos de imputacién en estas columnas.
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ESTUDIANTE

— ::
==Y

B3 SIN_DATO

[2]
[=]
o

Puntaje Global
S
(=]

100

=
M - e

M SIN_DATO
Género

Figura 3. Distribucion del puntaje global por genero

La Figura 3 muestra la distribucidén del puntaje global segin género. En general, se observa una
distribucién similar entre los grupos, con una mediana ligeramente superior en el grupo
masculino.

En términos de dispersion, los tres grupos presentan variabilidad comparable, con presencia de
valores atipicos en ambos extremos, especialmente en los grupos femenino y masculino. El grupo
SIN DATO muestra una distribucion mas concentrada, posiblemente debido a su menor tamano
muestral.

En conjunto, los resultados sugieren diferencias leves en el rendimiento académico por género,
sin evidenciar brechas significativas en la distribucién del puntaje global.
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Tabla 7. Valores 'SIN DATO' en variables categodricas

Variable N_SIN DATO | Porcentaje (%)
COLEGIO BILINGUE 531,188 14.37
ESTRATO VIVIENDA FAMILIAR 189,851 5.14
ACCESO A INTERNET EN EL HOGAR 109,616 2.97
NIVEL EDUCATIVO DEL PADRE 108,339 2.93
NIVEL EDUCATIVO DE LA MADRE 108,010 2.92
DISPONIBILIDAD DE AUTOMOVIL EN EL HOGAR 75,154 2.03
NUMERO DE CUARTOS EN EL HOGAR 74,295 2.01
NUMERO DE PERSONAS EN EL HOGAR 73,517 1.99
DISPONIBILIDAD DE COMPUTADOR EN EL HOGAR 71,770 1.94
DISPONIBILIDAD DE LAVADORA EN EL HOGAR 71,311 1.93
CARACTER DE LA INSTITUCION EDUCATIVA 66,102 1.79
GENERO DEL ESTUDIANTE 2,060 0.06
DEPARTAMENTO DE RESIDENCIA DEL ESTUDIANTE 955 0.03
MUNICIPIO DE RESIDENCIA DEL ESTUDIANTE 955 0.03
PERIODO 0 0.00
TIPO DE DOCUMENTO DEL ESTUDIANTE 0 0.00
AREA DE UBICACION DE LA INSTITUCION 5 0.00
CALENDARIO ACADEMICO 2 0.00
CODIGO DEL DEPARTAMENTO DE UBICACION DE LA INSTITUCION | 0 0.00
CODIGO DEL MUNICIPIO DE UBICACION DE LA INSTITUCION 0 0.00
DEPARTAMENTO DE UBICACION DE LA INSTITUCION 2 0.00
GENERO DE LA INSTITUCION EDUCATIVA 2 0.00
JORNADA ESCOLAR 2 0.00
MUNICIPIO DE UBICACION DE LA INSTITUCION 2 0.00
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NATURALEZA DE LA INSTITUCION 2 0.00
CODIGO DEL DEPARTAMENTO DE PRESENTACION DE LA PRUEBA |0 0.00
CODIGO DEL MUNICIPIO DE PRESENTACION DE LA PRUEBA 0 0.00
CODIGO DEL DEPARTAMENTO DE RESIDENCIA 0 0.00
CODIGO DEL MUNICIPIO DE RESIDENCIA 0 0.00
DEPARTAMENTO DE PRESENTACION DE LA PRUEBA 75 0.00
MUNICIPIO DE PRESENTACION DE LA PRUEBA 75 0.00
ESTUDIANTE PRIVADO DE LA LIBERTAD 0 0.00

La Tabla 7 cuantifica los registros con “SIN DATO” en variables como bilingliismo, estrato,

educacion de los padres, etc.

Tabla 8. Resumen de tratamiento en valores 'SIN DATO' en variables.

Variable

Accion

Valor imputado /
Filas eliminadas

GENERO DEL ESTUDIANTE

Imputado por moda

F

DEPARTAMENTO DE RESIDENCIA DEL ESTUDIANTE | Filas eliminadas 955 filas
MUNICIPIO DE RESIDENCIA DEL ESTUDIANTE Filas eliminadas 0 filas
PERIODO Filas eliminadas 0 filas
TIPO DE DOCUMENTO DEL ESTUDIANTE Filas eliminadas 0 filas
AREA DE UBICACION DE LA INSTITUCION Filas eliminadas 5 filas
CALENDARIO ACADEMICO Filas eliminadas 0 filas
CcODIGO DEL DEPARTAMENTO DE UBICACION DE LA Filas eliminadas 0 filas
INSTITUCION

CcODIGO DEL MUNICIPIO DE UBICACION DE LA Filas eliminadas 0 filas
INSTITUCION

DEPARTAMENTO  DE UBICACION DE LA Filas eliminadas 0 filas
INSTITUCION

GENERO DE LA INSTITUCION EDUCATIVA Filas eliminadas 0 filas
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JORNADA ESCOLAR Filas eliminadas 0 filas

MUNICIPIO DE UBICACION DE LA INSTITUCION Filas eliminadas 0 filas

NATURALEZA DE LA INSTITUCION Filas eliminadas 0 filas

CODIGO DEL DEPARTAMENTO DE PRESENTACION

DE LA PRUEBA Filas eliminadas 0 filas

CODIGO DEL MUNICIPIO DE PRESENTACION DE LA

PRUEBA Filas eliminadas 0 filas
CODIGO DEL DEPARTAMENTO DE RESIDENCIA Filas eliminadas 0 filas
CODIGO DEL MUNICIPIO DE RESIDENCIA Filas eliminadas 0 filas
DEPARTAMENTO DE PRESENTACION DE LA PRUEBA | Filas eliminadas 75 filas
MUNICIPIO DE PRESENTACION DE LA PRUEBA Filas eliminadas 0 filas
ESTUDIANTE PRIVADO DE LA LIBERTAD Filas eliminadas 0 filas
ESTRATO VIVIENDA FAMILIAR Imputado por moda | Estrato 2
ACCESO A INTERNET EN EL HOGAR Imputado por moda | Si
Secundaria
NIVEL EDUCATIVO DEL PADRE Imputado por moda | (Bachillerato)
completa
Secundaria
NIVEL EDUCATIVO DE LA MADRE Imputado por moda | (Bachillerato)
completa

DISPONIBILIDAD DE AUTOMOVIL EN EL HOGAR Imputado por moda | No

NUMERO DE CUARTOS EN EL HOGAR Imputado por moda | Tres

NUMERO DE PERSONAS EN EL HOGAR Imputado por moda |3 a4

DISPONIBILIDAD DE COMPUTADOR EN EL HOGAR | Imputado por moda | Si

DISPONIBILIDAD DE LAVADORA EN EL HOGAR Imputado por moda | Si

CARACTER DE LA INSTITUCION EDUCATIVA Imputado por moda ACADEMICO

EDAD Imputad'o por 17
promedio

La Tabla 8 detalla las acciones aplicadas para imputar o eliminar valores faltantes, especificando
el método usado.
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2.1.5. Exploracidn Final del Dataset

Finalmente, se realiza una exploracién del dataset resultante, verificando la presencia de valores
"SIN DATO" y NA tras el proceso de limpieza. Asimismo, se analizan distribuciones del puntaje
global y la Edad de los estudiantes mediante visualizaciones descriptivas (véanse Figuras 4,5y 6).

Los resultados muestran que, después del proceso de limpieza, la mayoria de las variables no
presentan valores “SIN DATO”, lo que evidencia un adecuado nivel de consistencia en el dataset.
No obstante, la variable COLEGIO BILINGUE conserva un 14.35% de registros sin informacién. Esta
situacion se debe a que no fue posible imputar dichos valores sin introducir sesgos, ni eliminar los
registros asociados sin afectar significativamente el tamafio de la muestra.

Posterior al proceso de limpieza, se verificd que las transformaciones aplicadas no alteraran
significativamente la distribucién de las variables, garantizando la consistencia del dataset para su
uso en etapas posteriores.
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Figura 4. Distribucion del puntaje global por genero después del tratamiento a valores “SIN DATO”

La Figura 4 muestra la distribucién del puntaje global por género después del tratamiento de los
valores “SIN DATO”.

34



Pontificia Universidad

JAVERIANA

Cali
| |
175 | |
g | |
h=)
5
s 15.0 . »
) L ] [ ]
%— 125 1 !
o L] -
g L ] »
w
10.0 . .
* »
F M
Género

Figura 5. Distribucion de Edad de los estudiantes por genero después del tratamiento “SIN DATO”

La Figura 5 presenta un diagrama de cajas que muestra la distribucién de la Edad de los
estudiantes por género después del proceso de limpieza de datos. Se observa que la mayor parte
de las Edades se concentra en un rango estrecho alrededor de los valores centrales, con una
dispersidon similar entre ambos grupos. También se identifican algunos valores atipicos que se
alejan del rango principal de la distribucidn.
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Figura 6. Distribucion del puntaje global

La Figura 6 presenta el histograma del puntaje global de los estudiantes. Los resultados muestran
una media de 248 puntos y una mediana de 245 puntos, lo que indica una distribucién
aproximadamente centrada en valores intermedios. Los puntajes observados oscilan entre 110 y
410 puntos, con mayor concentracidon de estudiantes alrededor de los valores medios.
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2.2, Analisis estadistico y exploratorio

2.2.1. Analisis de distribucion y normalidad de los puntajes
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Figura 7.Histogramas de variables numéricas vs PUNTAJE GLOBAL

La Figura 7 presenta la distribucidén de los puntajes obtenidos en las diferentes areas evaluadas y
del Puntaje Global. En general, las variables muestran una forma aproximadamente simétrica, con
ligeras asimetrias y concentraciones alrededor de los valores medios.

Las areas de Matematicas, Ciencias Naturales y Lectura Critica presentan distribuciones
relativamente concentradas, mientras que Inglés exhibe una mayor dispersion. Por su parte, el
Puntaje Global mantiene una distribucion consistente con la agregacion de los resultados
obtenidos en las diferentes competencias evaluadas.

Estos resultados permiten una primera aproximacién al comportamiento de los datos y evidencian

la existencia de variabilidad suficiente para el desarrollo de andlisis estadisticos y modelos
predictivos.
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Tabla 9.Resultados de la prueba de normalidad (Shapiro-Wilk)

Variable p_valor Normalidad
PUNTAJE EN INGLES 0 No (no es normal)
PUNTAJE EN MATEMATICAS No (no es normal)
PUNTAJE EN SOCIALES Y CIUDADANAS No (no es normal)
PUNTAJE EN CIENCIAS NATURALES
PUNTAJE EN LECTURA CRITICA
PUNTAJE GLOBAL

No (no es normal)

No (no es normal)
No (no es normal)

OO0 |O0|0O

Los resultados de la prueba de Shapiro—Wilk indican que ninguna de las variables analizadas
presenta una distribucidon normal (p < 0.05 en todos los casos).

Este resultado es consistente con el gran tamafio muestral del estudio, ya que en muestras de
gran magnitud pequefas desviaciones respecto a la normalidad suelen resultar estadisticamente
significativas. No obstante, dado que no se cumple el supuesto de normalidad, para los analisis
bivariados posteriores se emplearon métodos no paramétricos, especificamente la correlacién de
Spearman y la prueba de Kruskal-Wallis.

Tabla 10.Resumen estadistico de los puntajes

Variable Min | Q1 | Mediana | Media | Q3 | Max
PUNTAJE EN INGLES 43 50 51.47 | 58 | 100
PUNTAJE EN MATEMATICAS 44 52 52.15 | 60 | 100
PUNTAIJE EN SOCIALES Y CIUDADANAS 41 50 49.97 | 58 | 100

PUNTAJE EN CIENCIAS NATURALES 44 51 51.30 | 58 | 100

PUNTAJE EN LECTURA CRITICA 46 53 53.34 | 60 | 100
PUNTAIJE GLOBAL 222 255 258.36(292| 494

DO O |O|O|O

La Tabla 10 presenta las principales medidas descriptivas de los puntajes obtenidos por los
estudiantes. En general, las medias de las areas evaluadas oscilan entre 50 y 53 puntos, mientras
gue el Puntaje Global presenta una media de 258.36 puntos.

El amplio rango de valores observado evidencia una alta heterogeneidad en el desempeiio

académico de la poblacién estudiada, aspecto favorable para la construccién de modelos
predictivos y para la identificacion de factores asociados al rendimiento académico.
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Figura 8.histograma de distribucion general del puntaje global.

La Figura 8 muestra la distribucidn del Puntaje Global. Se observa una concentracién importante
de estudiantes entre los 200 y 300 puntos, correspondiente a niveles medios de desempefio
académico.

Asimismo, se evidencia una ligera asimetria y una dispersién suficiente para diferenciar distintos
niveles de rendimiento entre los estudiantes analizados. Esta variabilidad favorece la capacidad
explicativa y predictiva de los modelos desarrollados en etapas posteriores.

En sintesis, los resultados descriptivos muestran que los puntajes presentan distribuciones no
normales, aunque suficientemente estables y representativas para la aplicacion de técnicas
estadisticas robustas y algoritmos de aprendizaje automatico.

2.2.2. Correlacion entre variables numeéricas

Tabla 11. Correlacion entre las variables numéricas

Variable Correlacion (r) | Tamano del efecto
Puntaje Global 10.000 Grande
Puntaje en Sociales y Ciudadanas 0.9098 Grande
Puntaje en Ciencias Naturales 0.9080 Grande
Puntaje en Matematicas 0.8899 Grande
Puntaje en Lectura Critica 0.8868 Grande
Puntaje en Inglés 0.7641 Grande
Edad -0.1862 Pequeiio
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Figura 9.Matriz de correlacidn de variables numéricas vs PUNTAJE GLOBAL

Considerando que las variables numéricas no presentaron distribucidn normal segun la prueba de
Shapiro—Wilk, se empled el coeficiente de correlaciéon de Spearman (p) para evaluar la intensidad
y direcciéon de las asociaciones entre variables.

La Tabla 11 presenta los coeficientes de correlacién entre el Puntaje Global y las variables
numeéricas del conjunto de datos. Asimismo, la Figura 9 ilustra dichas relaciones mediante una
matriz de correlacion.

Se observa que el Puntaje Global presenta correlaciones positivas muy altas con los puntajes
obtenidos en Sociales y Ciudadanas (p = 0.9098), Ciencias Naturales (p = 0.9080), Matematicas (p
=0.8899) y Lectura Critica (p = 0.8868). De igual manera, Inglés presenta una correlacidn positiva
alta (p = 0.7641).
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Estos resultados son consistentes con la construccion del Puntaje Global, el cual integra el
desempeiio alcanzado por los estudiantes en las diferentes dreas evaluadas por el examen Saber
11.

Por otra parte, la variable Edad presenta una correlacién negativa débil (p = -0.1862), lo que
sugiere que los estudiantes con mayor edad tienden a obtener puntajes globales ligeramente
inferiores.

De acuerdo con los criterios propuestos por Cohen (1988), las correlaciones observadas entre el
Puntaje Global y las areas evaluadas corresponden a tamafios del efecto grandes (|p| = 0.50),
evidenciando asociaciones de alta magnitud. En contraste, la variable Edad presenta un tamano
del efecto pequeiio (|p| < 0.30).

En conjunto, los resultados confirman la coherencia interna del instrumento de evaluacion, ya que
el Puntaje Global refleja adecuadamente el desempefio académico general de los estudiantes. No
obstante, las altas correlaciones entre las variables académicas sugieren la posible presencia de
multicolinealidad, aspecto que debe considerarse durante las etapas posteriores de
modelamiento predictivo.

Los resultados obtenidos en este capitulo permitieron caracterizar de manera integral el
comportamiento de las variables asociadas al rendimiento académico, proporcionando una base

solida para las fases posteriores de modelado y analisis predictivo.

De esta manera, se da cumplimiento al Objetivo Especifico 1, relacionado con la exploracidn,
depuracién y andlisis estadistico de los datos utilizados en la investigacion.
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3. ANALISIS COMPARATIVO DE FACTORES SEGUN CONTEXTOS EDUCATIVOS

En este capitulo se realiza el analisis comparativo de los factores asociados al rendimiento
académico de los estudiantes, con énfasis en el andlisis de variables categdricas relacionadas con
el contexto educativo, familiar e institucional y su asociacién con el rendimiento académico.

A diferencia del capitulo anterior, donde se explord la relaciéon entre variables numéricas y el
Puntaje Global, en esta seccidn se evallan las diferencias de desempefio entre grupos definidos
por caracteristicas categdricas, con el fin de identificar si existen variaciones significativas en el
rendimiento académico segun dichos contextos.

Para ello, se aplican pruebas no paramétricas, especificamente el test de Kruskal-Wallis, debido a
la ausencia de normalidad en las variables de puntaje. Posteriormente, se complementa el andlisis
con representaciones graficas tipo diagrama de caja, que permiten visualizar la distribucién del
Puntaje Global entre las diferentes categorias.

El andlisis desarrollado en este capitulo se enfoca en identificar diferencias estadisticamente
significativas entre grupos, como base para comprender las diferencias observadas en el
desempeiio académico segun distintos contextos educativos.

Es importante sefialar que el alcance de este andlisis corresponde a una comparacién descriptiva
del rendimiento académico entre grupos definidos por variables contextuales, institucionales y
sociodemograficas. En este sentido, los resultados permiten identificar diferencias y patrones de
comportamiento entre categorias, evidenciando posibles brechas asociadas a distintos contextos
educativos. No obstante, debido al caracter observacional de los datos y a la metodologia
empleada, los hallazgos deben interpretarse como asociaciones observadas entre variables y no
como relaciones de causalidad.

3.1. Comparacion entre variables categoricas

Tabla 12. Prueba de Kruskal-Wallis

Variable p_value | significativo
AREA DE UBICACION DE LA INSTITUCION 0 Si
COLEGIO BILINGUE 0 Si
CALENDARIO ACADEMICO 0 Si
CARACTER DE LA INSTITUCION EDUCATIVA 0 Si
DEPARTAMENTO DE UBICACION DE LA INSTITUCION 0 Si
GENERO DE LA INSTITUCION EDUCATIVA 0 Si
JORNADA ESCOLAR 0 Si
MUNICIPIO DE UBICACION DE LA INSTITUCION 0 Si
NATURALEZA DE LA INSTITUCION 0 Si
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TIPO DE DOCUMENTO DEL ESTUDIANTE 0 Si
DEPARTAMENTO DE PRESENTACION DE LA PRUEBA 0 Si
MUNICIPIO DE PRESENTACION DE LA PRUEBA 0 Si
DEPARTAMENTO DE RESIDENCIA DEL ESTUDIANTE 0 Si
MUNICIPIO DE RESIDENCIA DEL ESTUDIANTE 0 Si
GENERO DEL ESTUDIANTE 0 Si
NUMERO DE CUARTOS EN EL HOGAR 0 Si
NIVEL EDUCATIVO DE LA MADRE 0 Si
NIVEL EDUCATIVO DEL PADRE 0 Si
ESTRATO VIVIENDA FAMILIAR 0 Si
NUMERO DE PERSONAS EN EL HOGAR 0 Si
DISPONIBILIDAD DE AUTOMOVIL EN EL HOGAR 0 Si
DISPONIBILIDAD DE COMPUTADOR EN EL HOGAR 0 Si
ACCESO A INTERNET EN EL HOGAR 0 Si
DISPONIBILIDAD DE LAVADORA EN EL HOGAR 0 Si
ESTUDIANTE PRIVADO DE LA LIBERTAD 0 Si

La Tabla 12 presenta los resultados de la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis aplicada a las
variables categodricas del conjunto de datos, con el fin de evaluar diferencias en el Puntaje Global
entre grupos.

Los resultados evidencian diferencias estadisticamente significativas en todas las variables
analizadas (p < 0.05), lo que indica que el rendimiento académico varia segun las categorias de
factores como el contexto sociodemografico, institucional y familiar.

En particular, variables asociadas al tipo de institucién educativa, la jornada escolar y el nivel
socioecondmico presentan diferencias relevantes en la distribucién del Puntaje Global,
evidenciando patrones diferenciales de desempeno académico entre grupos. Estos resultados
permiten identificar posibles brechas asociadas a las condiciones institucionales vy
socioeconomicas de los estudiantes.

Estos hallazgos justifican la inclusidn de las variables categdricas en la etapa de modelado
predictivo, donde se evaluard su aporte conjunto con las variables numéricas.
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Figura 10. Diagrama de caja de la distribucion del puntaje global segun el género del estudiante

La Figura 10 evidencia diferencias leves en el rendimiento promedio entre hombres y mujeres. Se
observa una mediana ligeramente superior en los estudiantes de género masculino, aunque
ambos grupos presentan una dispersion similar en los puntajes. Esto sugiere que existen
diferencias en el rendimiento académico segun el género; sin embargo, estas diferencias son
relativamente moderadas y no permiten explicar por si solas la variabilidad observada en los

puntajes.
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Figura 11. Diagrama de caja de la distribucion del puntaje global segun colegio, jornada escolar y estrato
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socioeconomico

La Figura 11 presenta la distribucion del puntaje global en funcién de la naturaleza de la
institucion, la jornada escolar y el estrato socioeconémico. Se observa que los estudiantes de
colegios no oficiales tienden a obtener puntajes mas altos en comparacién con los de colegios
oficiales, lo cual refleja las brechas estructurales en recursos y calidad educativa.

En cuanto a la jornada escolar, los estudiantes que asisten a jornada completa muestran un
rendimiento superior frente a las jornadas nocturna y sabatina, posiblemente debido a una mayor
disponibilidad de tiempo académico y acompafiamiento docente.

Finalmente, en la variable estrato socioecondmico se evidencia una relacién positiva entre el nivel
del estrato y el puntaje global, observdndose que, a mayor estrato, mayor es el rendimiento
promedio. Este comportamiento evidencia una asociacion positiva entre el nivel socioecondmico
y el rendimiento académico observado en los estudiantes.

En conjunto, los resultados obtenidos en este capitulo evidencian la existencia de diferencias
estadisticamente significativas en el rendimiento académico seguln variables de tipo institucional,
familiar y socioecondmico. Estas diferencias evidencian que el rendimiento académico presenta
variaciones relevantes segln caracteristicas del contexto educativo, familiar y socioeconémico de
los estudiantes.

Asimismo, los analisis graficos permiten complementar los resultados de las pruebas estadisticas,
mostrando patrones consistentes de variacion del rendimiento entre grupos. Esto refuerza la
importancia de considerar variables categdricas en la explicacién del desempefio académico.

De esta manera, los resultados obtenidos permiten dar respuesta al Objetivo Especifico 2, al
comparar el rendimiento académico entre grupos definidos por variables contextuales,
institucionales y sociodemograficas, evidenciando posibles brechas y patrones diferenciales entre
distintos contextos educativos. Asimismo, las variables identificadas seran integradas en la etapa
de modelamiento predictivo del estudio para evaluar su aporte en la prediccidon del rendimiento
académico.
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4. VALIDACION DE MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA LA PREDICCION DEL
RENDIMIENTO ACADEMICO

El presente capitulo tiene como objetivo validar y comparar diferentes modelos de aprendizaje
automatico para la prediccidon del puntaje global obtenido por los estudiantes en las pruebas
Saber 11°. Esta validacidén se centra en analizar el desempeiio predictivo, la estabilidad de los
resultados y la viabilidad computacional de cada modelo, utilizando distintos esquemas de
particidn de los datos.

El proceso de modelado y evaluacidn se desarrollé utilizando el lenguaje de programacién Ry el
entorno de desarrollo RStudio. Para ello, se emplearon librerias especializadas en andlisis de
datos, entrenamiento de modelos y evaluacién de desempenio, entre las que se destacan dplyry
caret para el preprocesamiento y particion de datos; ranger, xgboost, kernlab y RSNNS para el
entrenamiento de los modelos; y Metrics y ggplot2 para el cdlculo de métricas y la visualizacion
de resultados.

El entrenamiento y validacién de los modelos se realizd en un equipo de cémputo personal con
sistema operativo Windows 11 y 16 GB de memoria RAM. Estas condiciones permitieron ejecutar
el proceso de modelado; sin embargo, se evidenciaron limitaciones relacionadas con el tiempo de
procesamiento y el consumo de memoria, especialmente en algoritmos de mayor complejidad
computacional, como SVM y redes neuronales, al incrementarse el volumen de datos.

4.1. Evaluacion inicial de modelos con el 10% de los datos

Con el propésito de realizar una primera aproximacion al desempefio de los modelos predictivos
y evaluar su viabilidad computacional, se llevé a cabo una fase de validacion inicial utilizando una
muestra del 10% del conjunto de datos previamente depurado en el Objetivo 1.

Este subconjunto fue seleccionado de manera aleatoria, garantizando representatividad de las
variables académicas, socioecondmicas e institucionales. Posteriormente, se realizé una particion
de los datos en un 80% para entrenamiento y un 20% para prueba, siguiendo un esquema
estandar de validacion en problemas de aprendizaje supervisado.

4.1.1. Variables utilizadas en el modelado

Para el entrenamiento de los modelos se emplearon variables previamente identificadas como
relevantes en el andlisis exploratorio, integrando dimensiones académicas, institucionales y
socioecondmicas:

Variable objetivo:

PUNTAJE GLOBAL
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Variables predictoras:

PERIODO, AREA DE UBICACION DE LA INSTITUCION, COLEGIO BILINGUE, CALENDARIO
ACADEMICO, CARACTER DE LA INSTITUCION EDUCATIVA, DEPARTAMENTO DE UBICACION DE LA
INSTITUCION, GENERO DE LA INSTITUCION EDUCATIVA, JORNADA ESCOLAR, NATURALEZA DE LA
INSTITUCION, DEPARTAMENTO DE RESIDENCIA DEL ESTUDIANTE, GENERO DEL ESTUDIANTE,
ESTUDIANTE PRIVADO DE LA LIBERTAD, NUMERO DE CUARTOS EN EL HOGAR, NIVEL EDUCATIVO
DE LA MADRE, NIVEL EDUCATIVO DEL PADRE, ESTRATO VIVIENDA FAMILIAR, NUMERO DE
PERSONAS EN EL HOGAR, DISPONIBILIDAD DE AUTOMOVIL EN EL HOGAR, DISPONIBILIDAD DE
COMPUTADOR EN EL HOGAR, ACCESO A INTERNET EN EL HOGAR, DISPONIBILIDAD DE LAVADORA
EN EL HOGAR

De acuerdo con los requerimientos de cada algoritmo, se aplicaron transformaciones especificas,
tales como codificacion de variables categoricas (factores o variables dummy) y escalado de datos
en modelos sensibles a la magnitud de las variables (SVM y MLP).

4.1.2. Modelos evaluados

Se Se evaluaron cuatro modelos de aprendizaje automatico supervisado con el propdsito de
predecir el puntaje global de los estudiantes en las pruebas SABER 11:

e XGBoost

e Random Forest (Ranger)

e Support Vector Machine (SVM)

e Redes Neuronales Artificiales (MLP)

El desempefio de los modelos fue evaluado mediante las métricas RMSE, MAE y coeficiente de
determinacién R?, calculadas sobre el conjunto de prueba. Adicionalmente, se registré el tiempo
de entrenamiento como indicador de eficiencia computacional.

Para garantizar la reproducibilidad de los experimentos, en todos los modelos se utilizd una
semilla aleatoria fija (seed = 42) y una particion de datos de entrenamiento y prueba en
proporcién 80/20. Asimismo, debido al alto volumen de informacion disponible, la validacién
inicial se realizé utilizando una muestra correspondiente al 10 % del dataset limpio.

Configuracion de hiperparametros utilizada
e Random Forest (Ranger)
El modelo Random Forest fue implementado mediante la libreria ranger, utilizando 300

arboles de decision (num.trees = 300), con seleccion aleatoria de 10 variables por
division (mtry = 10) y un tamafo minimo de nodo de 10 observaciones
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(min.node. size = 10). La importancia de variables se calculé6 mediante el criterio de
impureza (importance = "impurity"). Ademas, se habilité el uso de todos los ntcleos
disponibles del procesador para optimizar el tiempo de entrenamiento (num. threads =
detectCores()).

e XGBoost

El modelo XGBoost fue configurado para tareas de regresion utilizando la funcién objetivo
objective = "reg: squarederror". Se empled una profundidad mdxima de 6 niveles por
arbol (max.depth = 6), una tasa de aprendizaje de 0.3 (eta = 0.3), y 100 iteraciones de
entrenamiento (nrounds = 100). Adicionalmente, se configuré un muestreo del 80 %
tanto para filas como para columnas (subsample = 0.8y colsample. bytree = 0.8), con
un peso minimo por nodo hijo de 1 (min.child.weight = 1) y un pardmetro de
regularizacién gamma igual a 0 (gamma = 0).

e Support Vector Machine (SVM)

El modelo SVM fue implementado mediante la funciéon ksvm de la libreria kernlab,
utilizando una formulacién de regresidn epsilon-SVR (type = "eps — svr") con kernel
lineal (kernel = "vanilladot"). Se establecié un parametro de regularizacion C = 0.1,
una tolerancia epsilon de 1 (epsilon = 1) y una memoria caché de 40 MB (cache = 40).
Previamente al entrenamiento, las variables fueron escaladas mediante estandarizacion,
por lo que el parametro scaled = FALSEevité un reescalado interno adicional.

e Red Neuronal Artificial (MLP)

El modelo de red neuronal multicapa (MLP) fue implementado utilizando la libreria caret
con el método "mlp". Se configurd una arquitectura con una capa oculta de 5 neuronas
(size = 5). Antes del entrenamiento, las variables predictoras fueron normalizadas
mediante centrado y escalamiento, debido a la sensibilidad de este tipo de modelos a las
magnitudes de los datos. El entrenamiento se realizd sin validacién cruzada interna
(trainControl(method = "none")), utilizando la configuracién base proporcionada por
la libreria.

4.1.3. Resultados de la evaluacion inicial

Tabla 13. Resultados de desempefio de los modelos en la validacion inicial (10% de los datos).

Modelo RMSE | MAE | R? Tiempo (s)
XGBoost 39.83 | 31.96 | 0.343 | 1.42
Random Forest | 40.41 | 32.32 | 0.324 | 70.43

SVM 42.47 | 34.14 | 0.254 | 59.43

MLP 74.02 | 58.40 | 0.045 | 157.63
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A partir de la Tabla 13, se observa que existen diferencias claras en el desempeno de los modelos
tanto en términos de error como de eficiencia computacional. En particular, los modelos basados
en arboles presentan menores valores de error en comparacion con los demas enfoques, lo que
sugiere una mejor capacidad para capturar las relaciones presentes en los datos.

Asimismo, se evidencia que el tiempo de entrenamiento varia significativamente entre modelos,
lo cual resulta relevante considerando el tamafio del dataset utilizado en este estudio. Esta
diferencia en eficiencia permite identificar qué modelos son mds adecuados no solo por su
precision, sino también por su viabilidad en escenarios de gran escala.

Es importante precisar que el tiempo reportado corresponde al tiempo total de entrenamiento
de cada modelo en una Unica ejecucion experimental, medido desde el inicio hasta la finalizacion
del ajuste sobre el conjunto de entrenamiento. Todos los modelos fueron evaluados mediante un
esquema de particidn simple train-test.

Estos resultados iniciales se complementan con el andlisis gréfico presentado a continuacion, el
cual permite examinar el comportamiento de cada modelo en términos de ajuste y distribucion
del error, facilitando una interpretacién mas detallada de su capacidad predictiva.

4.1.4. Andlisis grafico de los modelos

El analisis grafico permite complementar la interpretacion de los resultados cuantitativos,
evidenciando el comportamiento de cada modelo frente a los datos.

Top 10 Variables Mas Importantes-XGBoost
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Figura 12. Importancia de variables del modelo XGBoost
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Figura 13. Relacion entre valores reales y predichos — XGBoost

En el caso de XGBoost, la Figura 12 muestra la importancia de variables, donde se identifican como
mas relevantes aquellas asociadas al contexto socioecondmico y educativo del estudiante. La
Figura 13 evidencia una alineaciéon clara de los valores en torno a la diagonal, indicando una
adecuada capacidad del modelo para capturar la tendencia general del puntaje global.

Top 10 Variables Mas Importantes
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Figura 14. Importancia de variables del modelo Random Forest
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Figura 15. Relacidn entre valores reales y predichos — Random Forest

Para Random Forest, la Figura 14 presenta una distribucion de importancia de variables
consistente con la observada en XGBoost, lo que sugiere estabilidad en la identificacién de
factores relevantes. En la figura 15 se observa una ligera mayor dispersion respecto a la diagonal,
lo que indica una menor precisién en comparacion con XGBoost, aunque manteniendo una buena

capacidad de ajuste.
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Figura 16. Relacion entre valores reales y predichos — SVM
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En el modelo SVM, la Figura 16 muestra una dispersién mds amplia de los valores predichos, lo
gue evidencia dificultades para capturar la complejidad de las relaciones presentes en los datos,
especialmente en comparacién con los modelos basados en arboles.
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Figura 17. Relacion entre valores reales y predichos — MLP
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Figura 18. Distribucion del error — MLP
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Por su parte, el modelo MLP presenta un comportamiento significativamente distinto. En la figura
17 se observa una alta dispersion en la relacidn entre valores reales y predichos, indicando un
bajo nivel de ajuste. La Figura 18 evidencia una distribucion del error con alta variabilidad,
mientras que la Figura 19 no muestra un patrén definido entre el error y el valor real.

Este comportamiento sugiere que el modelo no logra capturar adecuadamente la estructura de
los datos bajo las condiciones de entrenamiento utilizadas, lo cual puede estar asociado a la
sensibilidad de las redes neuronales al tamafio de la muestra y a la configuracién de sus
hiperparametros.

En conjunto, estos resultados permiten concluir que los modelos basados en arboles presentan
un mejor desempefio en esta fase inicial, tanto en términos cuantitativos como en su
comportamiento grafico.

4.2. Validacion de modelos con mayor volumen de datos mediante bloques

Con el fin de evaluar la estabilidad, capacidad de generalizacion y consistencia de los modelos
previamente analizados, se llevd a cabo una segunda fase de validacién utilizando un mayor
volumen de datos, correspondiente al 70% del conjunto total.

A diferencia de la evaluacidén inicial, en esta etapa se implementd un esquema de validacién por

bloques, el cual permite analizar el comportamiento de los modelos en diferentes particiones del
conjunto de datos, reduciendo la dependencia de una Unica division entrenamiento-prueba.

52



4.2.1. Metodologia de validacién por bloques

La validacién por bloques consistid en dividir el conjunto de datos en cinco subconjuntos
independientes. Para cada uno de ellos, se realizd una particién interna en datos de
entrenamiento y prueba, utilizando indices previamente definidos con el fin de garantizar
consistencia en la evaluacién.

En cada iteracidn, se seleccioné un bloque especifico del dataset, el cual fue dividido en
subconjuntos de entrenamiento y prueba para entrenar y evaluar el modelo correspondiente. Este
procedimiento se repitid para los cinco bloques, permitiendo obtener multiples estimaciones del
desempefio.

Con el fin de garantizar la comparabilidad de los resultados, en esta fase se mantuvieron las
mismas variables predictoras, la variable objetivo y las métricas de evaluaciéon definidas en la
seccidn 4.1. De esta manera, las diferencias observadas pueden atribuirse al cambio en el volumen
de datos y al esquema de validacién implementado.

Adicionalmente, se calcularon medidas de tendencia central y dispersion, con el propdsito de
evaluar la estabilidad de los modelos entre bloques.

4.2.2. Resultados de la validacién por bloques

En la Tabla 14 se presentan los resultados promedio obtenidos para cada modelo bajo el esquema
de validacién por bloques.

Tabla 14. Resultados promedio de la validacion por bloques (70% de los datos).

Modelo RMSE | MAE R? | Tiempo (s)
XGBoost 39.71 | 31.89 | 0.346 5.70
Random Forest | 40.09 | 32.04 | 0.334 170.76
MLP 41.50 | 33.38 | 0.286 692.15

Los resultados evidencian un comportamiento consistente con la evaluacion inicial,
manteniéndose diferencias claras en desempefio y eficiencia entre los modelos.

En la Tabla 15 se presenta la variabilidad de los resultados a través de la desviacion estandar de
cada métrica.

Tabla 15. Desviacion estandar de las métricas en la validacion por bloques.

Modelo SD RMSE | SD MAE | SD R? | SD Tiempo
XGBoost 0.073 0.038 | 0.002 0.28
Random Forest 0.093 0.061 | 0.003 2.07
MLP 0.419 0.347 | 0.010 31.36
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4.2.3. Andlisis de resultados
Los resultados permiten identificar patrones consistentes en el comportamiento de los modelos.

XGBoost presenta el mejor desempefio global, con menores errores y baja variabilidad entre
bloques, lo que indica alta estabilidad y buena capacidad de generalizacion.

Random Forest muestra un rendimiento similar, aunque con mayor costo computacional. A pesar
de ello, mantiene resultados estables.

El modelo MLP mejora respecto a la evaluacion inicial al aumentar el volumen de datos, lo que
sugiere dependencia del tamafio muestral. Sin embargo, continda siendo el modelo con mayor
variabilidad y mayor costo computacional.

En términos generales, los modelos basados en arboles presentan mayor estabilidad frente a
diferentes particiones de los datos, mientras que el MLP es mads sensible a los cambios en los
subconjuntos utilizados.

4.2.4. Comparacion con la evaluacion inicial

Al comparar con la validacién inicial, XGBoost mantiene el mejor desempefio con mejoras
marginales. Random Forest conserva un comportamiento estable, aunque con menor eficiencia.

El modelo MLP presenta una mejora al aumentar el tamano del conjunto de datos, lo que confirma
su dependencia del volumen de informacién y sugiere potencial de mejora en escenarios mas
grandes.

4.2.5. Consideracion sobre el modelo SVM

El modelo SVM no fue incluido en la validacién por blogques debido a limitaciones
computacionales, ya que su entrenamiento en grandes volumenes de datos implica alto consumo
de memoria y tiempo de procesamiento.

Sin embargo, su evaluacion inicial permitid establecer un punto de comparacion frente a los
demas modelos.

4.3. Validacion final del modelo seleccionado

Con base en los resultados obtenidos en la evaluacion inicial (Seccién 4.1) y en la validacion por
bloques (Seccién 4.2), se selecciond el modelo XGBoost como la alternativa con mejor desempefio
global. Esta seleccidn se realizd considerando simultdneamente el menor error de prediccion
(RMSE y MAE), la mayor capacidad explicativa (R?) y la estabilidad evidenciada en la validacién por
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blogues. Este modelo demostré menores errores de prediccion, mayor estabilidad entre
particiones y una adecuada eficiencia computacional frente a los demas algoritmos evaluados.

Una vez verificada su consistencia mediante esquemas de validacién robustos, se procede a
realizar una validacién final con el fin de evaluar su desempeifio en un conjunto de datos
independiente, simulando un escenario de aplicacién en condiciones reales.

4.3.1. Metodologia de validacién final

Para esta etapa se utilizé el dataset completo resultante del proceso de depuracién y preparacién
descrito en el capitulo 2, el cual constituye la base consolidada para el analisis del presente
estudio.

A partir de este conjunto de datos, se realizé una particién aleatoria en dos subconjuntos: un 70%
destinado al entrenamiento del modelo y el 30% restante reservado exclusivamente para la
evaluacion. Esta estrategia permite medir la capacidad de generalizacidon del modelo sobre datos
no utilizados durante el proceso de aprendizaje.

Previo al entrenamiento, se aplicé la transformacién de variables categdéricas mediante
codificacién dummy, con el propdsito de adecuar la estructura de los datos a los requerimientos
del algoritmo XGBoost. Asimismo, se mantuvieron las mismas variables predictoras definidas en
las fases anteriores, garantizando la coherencia metodoldgica del estudio.

El modelo fue entrenado utilizando los mismos hiperparametros previamente establecidos, con
el fin de asegurar la comparabilidad de los resultados y evaluar su desempeno bajo condiciones
controladas.

4.3.2. Resultados de la validacién final
Los resultados obtenidos en la evaluacién del modelo sobre el conjunto de prueba se presentan

a continuacion:
Tabla 16. Resultados de la validacion final del modelo XGBoost

Modelo | RMSE | MAE | R2 Tiempo_seg
XGBoost | 39.72 | 31.89 | 0.346 | 43.74

Los resultados mostrados en la tabla 16 muestran que el modelo mantiene un desempefio
consistente respecto a las fases anteriores, con valores de error similares en RMSE y MAE.

El coeficiente de determinacidn (R?) refleja una capacidad moderada para explicar la variabilidad
del puntaje global, lo cual es coherente con la naturaleza multifactorial del rendimiento
académico, donde intervienen factores académicos, socioecondmicos e institucionales.
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4.3.3. Andlisis grafico del desempeiio del modelo
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Figura 20. Valores reales vs predichos — Modelo XGBoost

La relacion entre los valores reales y los valores predichos (Figura 20) muestra una concentracién
cercana a la linea diagonal, lo que indica que el modelo logra capturar adecuadamente la
tendencia general del puntaje global.

Sin embargo, se observa dispersidon en los valores extremos, lo que sugiere limitaciones en la
prediccién de casos atipicos. Este comportamiento es esperable en fenédmenos complejos como

el rendimiento académico, donde influyen multiples variables no observadas.

En conjunto, los resultados graficos evidencian un nivel adecuado de ajuste y una capacidad
razonable de generalizacion del modelo.

4.3.4. Importancia de variables en el modelo final

Con el fin de identificar los factores que tienen mayor influencia en la prediccién del rendimiento
académico, se analizé la importancia de variables generada por el modelo XGBoost.

56



. @
L7} 5 Pontificia Universidad

JAVERIANA

Cali

.
=L IS

=

DISPONIBILIDAD DE COMPUTADOR EN EL HOGAR (No)

JORNADA ESCOLAR (Completa)

NATURALEZA DE LA INSTITUCION {No oficial) 0.074

ACCESO A INTERNET EN EL HOGAR (No) 0.055

JORNADA ESCOLAR (Noche) 0.044

JORNADA ESCOLAR (Sabatina) 0.044

DISPONIBILIDAD DE COMPUTADOR EN EL HOGAR (Si) 0.042

PERIODO 0.031

AREA DE UBICACION DE LA INSTITUCION (Rural) 0.029

NIVEL EDUCATIVO DE LA MADRE (Profesional) 0.029

0.

(v

0 0.05 0.10 0.15
Importancia (Gain)

Figura 21. Importancia de variables — Modelo XGBoost

Los resultados de la figura 21 evidencian que las variables con mayor peso en la prediccidn estan
asociadas principalmente a condiciones socioecondmicas y caracteristicas institucionales, tales
como el acceso a computador, la disponibilidad de internet, la jornada escolar y la naturaleza del
establecimiento educativo.

Estos hallazgos son consistentes con los resultados obtenidos en el andlisis exploratorio, donde
dichas variables ya habian mostrado una relacién significativa con el puntaje global. Asimismo,
guardan coherencia con lo planteado en el marco tedrico, el cual destaca la influencia del contexto
socioeconémico y de las condiciones educativas en el desempefo académico de los estudiantes.

En conjunto, la convergencia entre el analisis estadistico, el modelo predictivo y el sustento tedrico
refuerza la validez de los resultados obtenidos y respalda la capacidad explicativa del modelo
frente al fendmeno estudiado.

4.3.5. Andlisis comparativo de errores entre modelos

Con el propdsito de complementar la interpretacién de las métricas obtenidas en las diferentes
fases de validacidn, se realizé un analisis grafico comparativo de los errores de prediccién de los
modelos evaluados. Estas visualizaciones permiten observar de manera mas detallada el
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comportamiento de los errores, su dispersién y la estabilidad de cada algoritmo frente a la
prediccidon del puntaje global.
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Figura 22. Distribucion de errores de prediccion por modelo

La Figura 22 muestra la distribucién de los errores de prediccidn para cada uno de los modelos
analizados. En los modelos XGBoost y Random Forest se observa una mayor concentracion de los
errores alrededor de cero, lo que indica una mejor capacidad para aproximarse a los valores reales
del puntaje global. Este comportamiento es coherente con los resultados obtenidos previamente
en las métricas RMSE y MAE, donde ambos modelos presentaron los menores niveles de error.

En el caso del modelo SVM, la distribucidn de los errores presenta una dispersion ligeramente
mayor, lo que evidencia una menor precision respecto a los modelos basados en arboles. Sin
embargo, su comportamiento continda siendo relativamente estable y consistente.

Por otra parte, el modelo MLP presenta una distribucion mucho mas amplia y dispersa, con una
mayor presencia de errores alejados de cero. Esto refleja dificultades para capturar
adecuadamente las relaciones presentes en los datos y confirma el comportamiento observado
durante las etapas anteriores de validacidén, donde este modelo presentd los mayores errores y
menor estabilidad.

Asimismo, la presencia de errores extremos en algunos modelos evidencia que existen
observaciones particularmente dificiles de predecir, situacion esperable en fendmenos complejos
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Figura 23. Distribucion de errores absolutos por modelo

La Figura 23 permite comparar la distribucion de los errores absolutos obtenidos por los modelos
evaluados. Se observa que XGBoost y Random Forest presentan menor dispersidon y medianas de
error mas bajas, lo que indica un comportamiento mas estable en las predicciones realizadas.

El modelo SVM presenta una variabilidad moderada, mientras que el modelo MLP evidencia una
dispersion considerablemente mayor y una presencia mas marcada de valores atipicos. Esto
sugiere una mayor inestabilidad en sus predicciones y una menor capacidad de generalizacion
bajo las condiciones de entrenamiento utilizadas.

De igual forma, el andlisis grafico permite comprender mejor la diferencia entre las métricas MAE
y RMSE obtenidas previamente. En todos los modelos el valor del RMSE es superior al MAE, lo
cual indica la existencia de algunos errores de mayor magnitud. Debido a que el RMSE penaliza
mas fuertemente este tipo de errores extremos, la diferencia entre ambas métricas refleja la
presencia de casos donde la prediccidn resulta mas compleja.

En conjunto, los resultados graficos confirman el mejor desempefio de los modelos basados en
arboles, especialmente XGBoost, el cual mostré un comportamiento mds estable, menor
dispersion del error y una mejor capacidad para representar las tendencias generales del
rendimiento académico.
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4.3.6. Conclusion de la validacion

Los resultados obtenidos en las diferentes fases de validacion permitieron identificar a XGBoost
como el modelo con mejor desempefio para la predicciéon del rendimiento académico, al
presentar menores niveles de error, mayor estabilidad y una adecuada eficiencia computacional
frente a los demas algoritmos evaluados.

La consistencia observada entre la evaluacion inicial, la validacion por bloques y la validacion final
evidencia una adecuada capacidad de generalizacién del modelo, manteniendo un
comportamiento estable ante diferentes particiones y volimenes de datos.

De manera general, los resultados obtenidos muestran que los modelos basados en arboles
presentaron un desempefio superior en comparacion con enfoques como SVM y MLP,
especialmente en términos de estabilidad y precision predictiva.

Asimismo, el andlisis realizado permitié identificar la influencia de variables socioecondmicas e
institucionales sobre el rendimiento académico, en coherencia con los hallazgos obtenidos en el
analisis exploratorio y con lo planteado en la literatura especializada.

En conjunto, el proceso desarrollado en este capitulo permitié validar un modelo predictivo
robusto y consistente, contribuyendo al cumplimiento del objetivo especifico relacionado con la
validacién y comparacion de modelos de aprendizaje automatico para la prediccién del
rendimiento académico.
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5. ANALISIS, INTERPRETACION E IMPLICACIONES DE LOS RESULTADOS

En este capitulo se examinan las implicaciones de los resultados obtenidos a lo largo del andlisis,
mediante su contraste con la literatura académica y estudios previos en el campo de la Mineria
de Datos Educativos. El objetivo es interpretar los hallazgos desde una perspectiva tedrica y
aplicada, con el fin de generar recomendaciones orientadas a la toma de decisiones en el ambito
educativo.

5.1. Interpretacion de los resultados del modelo predictivo

Los resultados obtenidos en el capitulo anterior evidencian que el modelo XGBoost alcanzé el
mejor desempefio entre los algoritmos evaluados, con valores de R? cercanos a 0.34. Si bien este
nivel de explicacién de la varianza puede considerarse moderado, es consistente con lo reportado
en la literatura especializada.

Diversos estudios han demostrado que el rendimiento académico es un fenémeno multifactorial
influenciado por variables cognitivas, socioecondmicas, institucionales y emocionales, muchas de
las cuales no se encuentran disponibles en bases de datos estructuradas [11], [18]. En este
sentido, la capacidad explicativa de los modelos predictivos suele presentar limitaciones
inherentes asociadas a la ausencia de variables relevantes y a la complejidad del fenémeno
analizado.

Adicionalmente, investigaciones previas han sefalado que, en contextos educativos, los valores
de R? en modelos predictivos suelen ubicarse en rangos moderados, generalmente entre 0.20 y
0.40, incluso al utilizar algoritmos avanzados [9], [18]. Por tanto, los resultados obtenidos en este
estudio se encuentran dentro de los rangos esperados, lo que respalda su validez metodolégica.

Desde una perspectiva de analitica predictiva, Shmueli [19] establece que el objetivo principal de
estos modelos no es maximizar la explicacion total de la variabilidad, sino optimizar la capacidad
de prediccion. En este sentido, métricas como el RMSE y el MAE adquieren mayor relevancia
practica, al reflejar el error promedio en la estimacion del puntaje global.

5.2. Comparacion con estudios previos

Los hallazgos del presente estudio coinciden con investigaciones recientes que destacan el mejor
desempeiio de los modelos basados en arboles en datos tabulares estructurados [8], [17]. En
particular, algoritmos como XGBoost y Random Forest han demostrado ser mas robustos y
estables en comparacién con modelos como SVM y redes neuronales, especialmente cuando no
se dispone de grandes volumenes de datos o de variables altamente informativas.

Asimismo, la literatura indica que los modelos de deep learning no siempre superan a los enfoques
tradicionales en este tipo de datos, debido a su alta dependencia del tamafio muestral y de la

61



calidad de las variables [17]. Este comportamiento es consistente con los resultados obtenidos,
donde el modelo MLP presenté un desempefio inferior y mayor variabilidad.

Por otra parte, los resultados del andlisis de importancia de variables confirman la relevancia de
factores socioeconédmicos e institucionales en el rendimiento académico, lo cual ha sido
ampliamente documentado en estudios sobre educacién en Colombia [1], [14].

5.3. Implicaciones para la toma de decisiones educativas

Los resultados obtenidos permiten identificar elementos clave para la formulacidn de estrategias
educativas basadas en evidencia.

En primer lugar, la influencia significativa de variables socioecondmicas sugiere la necesidad de
fortalecer politicas publicas orientadas a reducir brechas estructurales, especialmente en el
acceso a recursos tecnolégicos y condiciones adecuadas de estudio.

En segundo lugar, la relevancia de variables institucionales, como la jornada escolar y el tipo de
establecimiento, resalta la importancia de mejorar las condiciones educativas y garantizar
entornos de aprendizaje equitativos.

Adicionalmente, el uso de modelos predictivos como herramienta de apoyo permite identificar
grupos de estudiantes en riesgo académico, facilitando la implementacidon de estrategias de
intervencién temprana. En este sentido, estos modelos pueden ser integrados en sistemas de
analitica educativa institucional, con el fin de apoyar la toma de decisiones basada en datos y
optimizar la asignacidn de recursos educativos.

5.4. Limitaciones del estudio

A pesar de los resultados obtenidos, es importante reconocer ciertas limitaciones. En particular,
la ausencia de variables relacionadas con aspectos emocionales, motivacionales y pedagédgicos
limita la capacidad explicativa del modelo.

Asimismo, la naturaleza transversal de los datos impide capturar la evolucidon del rendimiento
académico en el tiempo, lo cual podria mejorar significativamente el desempefio de los modelos
[12].

5.5. Conclusidn del objetivo

Con lo anterior, se logra abordar el objetivo especifico 4, al analizar e interpretar los resultados

obtenidos a la luz de la literatura académica y del contexto educativo, permitiendo comprender
las implicaciones del modelo desarrollado.
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Los hallazgos evidencian que, aunque la capacidad explicativa del modelo es moderada, esta se
encuentra dentro de los rangos esperados segun estudios previos, lo que confirma la complejidad
del fendmeno del rendimiento académico.

Asimismo, se identificaron factores clave asociados al desempeiio estudiantil y se formularon
recomendaciones orientadas a fortalecer la toma de decisiones en el ambito educativo. En
conjunto, estos resultados aportan evidencia empirica y analitica para el disefio de estrategias
pedagdgicas y el fortalecimiento de politicas educativas basadas en datos.

Finalmente, el estudio contribuye al campo de la Mineria de Datos Educativos al integrar técnicas
de analisis estadistico y aprendizaje automatico en el contexto colombiano, proporcionando una
base metodoldgica replicable para futuras investigaciones orientadas al analisis del rendimiento
académico.
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6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS
6.1. Conclusiones

El presente estudio permitié analizar el rendimiento académico de los estudiantes en las pruebas
Saber 11 mediante técnicas de mineria de datos educativos y modelos de aprendizaje automatico,
integrando variables académicas, socioecondmicas e institucionales.

Los resultados obtenidos evidenciaron la existencia de relaciones significativas entre el contexto
del estudiante y su desempefno académico, destacando especialmente la influencia de factores
socioecondmicos e institucionales sobre el Puntaje Global.

Asimismo, la evaluacion de diferentes modelos predictivos permitio identificar que los enfoques
basados en arboles, particularmente XGBoost, presentan un mejor desempefio y estabilidad para
el analisis de datos educativos estructurados.

De manera general, el estudio demuestra la utilidad de las técnicas de analitica de datos como
herramientas de apoyo para el analisis del rendimiento académico y la toma de decisiones basada
en evidencia en el ambito educativo.

6.2. Trabajos futuros

Como trabajo futuro, se recomienda complementar el analisis desarrollado mediante la
incorporacién de variables relacionadas con factores emocionales, motivacionales y pedagdgicos,
las cuales no se encontraban disponibles en la base de datos utilizada en esta investigacion.
Estudios en el campo de la Mineria de Datos Educativos han sefalado la relevancia de estas
variables en el andlisis integral del rendimiento académico [11], [18].

Asimismo, seria pertinente desarrollar estudios longitudinales que permitan analizar la evolucion
del desempefio académico en el tiempo, dado que el presente estudio se realizé a partir de datos
de corte transversal [12].

Adicionalmente, futuras investigaciones podrian evaluar modelos de aprendizaje profundo y otras
técnicas avanzadas utilizando conjuntos de datos mas amplios y con mayor diversidad de
variables, con el fin de analizar posibles mejoras en la capacidad predictiva de los modelos [17].
Finalmente, se propone aplicar la metodologia desarrollada en otros contextos educativos o
niveles de formacidn, con el propdsito de comparar resultados y analizar la generalizacion del
enfoque propuesto.
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8. ANEXOS

Anexo A. Diccionario de variables del dataset

Informacion general

El dataset corresponde a los resultados consolidados y procesados de las pruebas SABER 11 en
Colombia, utilizados para el proyecto de mineria de datos educativos y aprendizaje automatico
enfocado en la prediccién del rendimiento académico y el anadlisis de factores asociados al
desempeiio estudiantil.

Variables del Dataset

Variable Tipo Descripcion

PERIODO Categorica ;’irlodo de aplicacién de la prueba SABER

TIPO DE DOCUMENTO DEL , . . .

ESTUDIANTE Categorica Tipo de documento del estudiante.

AREA DE UBICACION DE LA . Area de ubicacién de la institucion

. Categorica .

INSTITUCION educativa (urbana/rural).

COLEGIO BILINGUE Categérica IrTc.llca"5| la institucidn educativa es
bilingle.

CALENDARIO ACADEMICO Categérica Calend'arlo académico de la institucidn
educativa.

CARACTER DE LA INSTITUCION Categdrica Caracter académico de la institucién

EDUCATIVA g educativa.

CODIGO DEL DEPARTAMENTO DE | Numérica/Categé | Cédigo DANE del departamento de

UBICACION DE LA INSTITUCION rica ubicacién de la institucién.

CODIGO DEL MUNICIPIO DE Numérica/Categd | Codigo DANE del municipio de ubicacion
UBICACION DE LA INSTITUCION rica de la institucién.

DEPARTAMENTO DE UBICACION Catedrica Departamento donde se ubica la

DE LA INSTITUCION g institucién educativa.

GENERO DE LA INSTITUCION Cateadrica Género de la institucidn educativa
EDUCATIVA g (mixto, femenino o masculino).
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Jornada académica de la institucién

JORNADA ESCOLAR Categorica .
educativa.
MUNICIPIO DE UBICACION DE LA L Municipio donde se ubica la institucion
X Categorica .
INSTITUCION educativa.
NATURALEZA DE LA INSTITUCION | Categérica NATURALEZA DE LA INSTITUCION

(oficial/no oficial).

CODIGO DEL DEPARTAMENTO DE
PRESENTACION DE LA PRUEBA

Numérica/Categd
rica

Cdodigo DANE del departamento donde
presentd la prueba.

CODIGO DEL MUNICIPIO DE
PRESENTACION DE LA PRUEBA

Numeérica/Categd
rica

Cdédigo DANE del municipio donde
presenté la prueba.

CODIGO DEL DEPARTAMENTO DE
RESIDENCIA

Numeérica/Categd
rica

Cédigo DANE del departamento de
residencia del estudiante.

CODIGO DEL MUNICIPIO DE
RESIDENCIA

Numeérica/Categd
rica

Cddigo DANE del municipio de residencia
del estudiante.

DEPARTAMENTO DE

Departamento donde el estudiante

PRESENTACION DE LA PRUEBA | Ctegorica present la prueba.

DEPARTAMENTO DE RESIDENCIA Categdrica Departamento de residencia del

DEL ESTUDIANTE g estudiante.

GENERO DEL ESTUDIANTE Categorica Género del estudiante.

MUNICIPIO DE PRESENTACION DE , . Municipio donde el estudiante presenté
Categorica

LA PRUEBA la prueba.

MUNICIPIO DE RESIDENCIA DEL .. L . . .

ESTUDIANTE Categorica Municipio de residencia del estudiante.

ESTUDIANTE PRIVADO DE LA , . Indica si el estudiante se encuentra
Categorica . .

LIBERTAD privado de la libertad.

NUMERO DE CUARTOS EN EL Categdrica Numero de cuartos en el hogar del

HOGAR g estudiante.

NIVEL EDUCATIVO DE LA MADRE | Categorica Nivel educativo de la madre.

NIVEL EDUCATIVO DEL PADRE Categorica Nivel educativo del padre.
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ESTRATO VIVIENDA FAMILIAR

Categorica

Estrato socioecondmico de la vivienda.

NUMERO DE PERSONAS EN EL
HOGAR

Categorica

Numero de personas en el hogar.

DISPONIBILIDAD DE AUTOMOVIL
EN EL HOGAR

Categorica

Indica si el hogar posee automovil.

DISPONIBILIDAD DE
COMPUTADOR EN EL HOGAR

Categorica

Indica si el hogar posee computador.

ACCESO A INTERNET EN EL
HOGAR

Categorica

Indica si el hogar tiene acceso a internet.

DISPONIBILIDAD DE LAVADORA
EN EL HOGAR

Categorica

Indica si el hogar posee lavadora.

DESEMPENO INGLES

Categorica

Nivel de desempefio en inglés segun
clasificacién del ICFES.

PUNTAJE EN INGLES Numérica Puntaje obtenido en la prueba de inglés.
PUNTAJE EN MATEMATICAS Numérica Puntaje obtenido en matematicas.
PUNTAJE EN SOCIALES Y Numérica Puntaje obtenido en sociales y
CIUDADANAS competencias ciudadanas.
PUNTAJE EN CIENCIAS Numérica Puntaje obtenido en ciencias naturales
NATURALES : '
PUNTAJE EN LECTURA CRITICA Numérica Puntaje obtenido en lectura critica.
‘s Puntaje global obtenido en la prueba
PUNTAJE GLOBAL Numérica SABER 11.
EDAD NuUmeérica Edad estimada del estudiante al
momento de presentar la prueba.
Fecha de nacimiento utilizada
FECHA DE NACIMIENTO Fecha temporalmente durante el
procesamiento.
Numeérica - Variable objetivo principal utilizada para

PUNTAJE GLOBAL

Variable Objetivo
del Proyecto

los modelos predictivos de rendimiento
académico.
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Transformaciones Aplicadas Durante el Preprocesamiento

Eliminacién de registros con PUNTAJE GLOBAL = 0.

Exclusién de registros correspondientes a los afios 2020 y 2021.
Creacion de la variable EDAD a partir de la fecha de nacimiento.
Eliminacién de identificadores institucionales y personales.
Imputacién de valores faltantes mediante media y moda.
Reemplazo de valores vacios por la categoria "SIN DATO".
Normalizacién de nombres de departamentos y municipios.

Filtrado de Edades fuera del rango de 9 a 19 afios.

w 0 N o v B~ W NE

Conversion de variables de puntaje a formato numérico.

10. Generacidén del dataset final listo para analisis exploratorio y modelado predictivo.

Anexo B. Codigo de limpieza y preparacion de datos

El cédigo correspondiente a este anexo se encuentra disponible en el siguiente enlace:

Limpieza de datos

Este script contiene el proceso de carga del dataset de las pruebas SABER 11, asi como las etapas
de limpieza, tratamiento de valores faltantes, depuracidon de registros y seleccién inicial de
variables utilizadas en el andlisis.

Anexo C. Codigo de andlisis exploratorio y estadistico

Andlisis exploratorio

Este script incluye el analisis exploratorio de datos (EDA), la evaluacién de distribuciones, el
analisis de correlaciones entre variables numéricas y la aplicacion de pruebas estadisticas de
relacion con la variable objetivo PUNTAJE GLOBAL.

Anexo D. Cédigo de validacion inicial de modelos (10% de los datos)

Validacién inicial de modelos

Este script implementa la validacidn inicial de los modelos de aprendizaje automatico utilizando
el 10 % del conjunto de datos, incluyendo la particién de los datos, el entrenamiento de los
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modelos, la generacidn de predicciones y el cdlculo de métricas de desempeiio.
Anexo E. Codigo de validacion por bloques de modelos predictivos

Validacién por bloqgues de modelos

Este script contiene la implementacion del esquema de validacién por bloques utilizado para
evaluar la estabilidad y consistencia del desempefio de los modelos bajo diferentes particiones
del conjunto de datos.

Anexo F. Codigo de validacion final del modelo XGBoost

Resultados finales

Este script corresponde al entrenamiento y validacion final del modelo XGBoost utilizando un
conjunto de prueba independiente, asi como a la generacién de métricas y visualizaciones
empleadas en el analisis final de resultados.
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