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1. INTRODUCCION

La necesidad de medir y conocer la evolucién de las instituciones en las propuestas
educativas es una constante del Ministerio de Educacién en Colombia, con el animo de
controlar y responder de manera mas eficiente a las diferentes circunstancias del entorno
educativo, en el proceso de esta busqueda, el ICFES apoya con la realizacion de las
pruebas saber que buscan medir la evolucion de la educacién de los estudiantes en
diferentes puntos de su ciclo educativo. A través de estas mediciones el ICFES ha venido
desarrollando el concepto de valor agregado o también llamado aporte relativo, que
busca con dos mediciones una de entrada y otra de salida determinar cual fue ese aporte
o valor que genero la institucion educativa en los estudiantes durante su ciclo de
formacion. [1]

Para el caso puntual de las instituciones de educacion superior el punto de partida son
las pruebas saber 11 que desarrolla un estudiante durante el proceso de su formacion
de educacidén media y que son requisito para su ingreso a la educacion superior. Cuando
el estudiante cumple con el 75% de su proceso de formacion dentro de la institucion de
educacion superior los estudiantes pueden acceder a las pruebas saber pro como un
requisito para su grado, el cual cumple como punto de cierre o salida para medir el paso
de los estudiantes en una institucion universitaria de educacion superior.

Con base en lo anterior se cuenta con el proceso de medicion de entrada a la educacion
superior y con el proceso de medicion a la salida del proceso formativo en la educacion
superior que mide, en los dos puntos las competencias basicas establecidas por el MEN.
[2, 3]".

Estas competencias son comparables en el tiempo y permiten identificar como un
estudiante ingresé a la educacion superior y como en su proceso formativo fue su
evolucion, lo que el ICFES determina como aporte o valor agregado que dio la instituciéon
de educacion superior a cada uno de los estudiantes y permite medir las fortalezas y
debilidades de cada institucién. Lo cual toma mayor relevancia en el decreto 1330 de
2019, donde se establece la necesidad de tener instrumentos de medicion internos y
externos por parte de las universidades que permitan identificar de manera segmentada
y a diferentes niveles la evolucion en los procesos formativos y que apoye la generaciéon
de acciones para garantizar la calidad de los programas y de la institucién.

Para las instituciones universitarias cada dia se convierte en un reto para identificar de
manera efectiva las acciones mas eficaces que se deriven en mejores resultados, esto
se ha venido trabajando de una mejor manera cuando las instituciones se apoyan en
datos. Es aca cuando estos datos cobran una mayor relevancia, si han estado
construidos de una manera adecuada desde afios anteriores.

Esta investigacion esta orientada a entregar una herramienta a la universidad que integra
informacion de los ultimos 6 anos de las fuentes de ésta y las entregadas por el ICFES

' Compilados por el Decreto 1075 de 2015.
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que consolidadas y mediante un modelamiento, mostraran las debilidades y necesidades
para el proceso que permita ejecutar acciones tempranas, segmentadas y por diferentes
niveles en los estudiantes para apoyarlos en el desarrollo de sus competencias basicas
y que conlleven a mejorar los resultados en las pruebas saber pro. Esta herramienta
también puede ser usada como instrumento de medicion al interior de la universidad
mostrando la evolucion de las diferentes tomas de muestras en el tiempo.

El constante desafio de mejorar la calidad educativa en Colombia ha llevado al Ministerio
de Educacion a enfocarse en la evaluacion y el seguimiento del rendimiento de las
instituciones de educacion superior. En este contexto, las Pruebas SABER PRO,
administradas por el Instituto Colombiano para la Evaluacion de la Educacién (ICFES),
emergen como un instrumento clave. Estas pruebas no solo miden el desempefio
académico de los estudiantes en distintos momentos de su trayectoria educativa, sino
que también ofrecen una perspectiva valiosa sobre el valor agregado por las instituciones
durante el ciclo formativo de sus estudiantes.

Este estudio se centra en las pruebas SABER 11 y SABER PRO, que respectivamente
marcan el ingreso y la culminacion del ciclo de educacion superior en Colombia. La
importancia de estas evaluaciones se ve reforzada por la legislacion colombiana,
incluyendo la Ley 1324 de 2009 y el Decreto 1075 de 2015, que establecen las
competencias basicas a medir en ambos examenes. Estas competencias comparables
en el tiempo permiten rastrear la trayectoria académica de los estudiantes desde su
ingreso hasta su graduacién, proporcionando asi una medida del aporte educativo de las
instituciones.

El Decreto 1330 de 2019 subraya aun mas la necesidad de herramientas de evaluacion
internas y externas en las universidades, con el objetivo de monitorear y mejorar
continuamente la calidad educativa. En este contexto, la presente investigacidén propone
desarrollar una herramienta analitica basada en datos histéricos y la caracterizacion
estudiantil. Este modelo no solo identificara las areas de fortaleza y debilidad de las
instituciones, también facilitara la implementacion de estrategias especificas para
mejorar el rendimiento en las Pruebas SABER PRO.

Con una metodologia que integra informacion de los ultimos seis afios, esta herramienta
permitira a las instituciones universitarias realizar un seguimiento detallado y
segmentado de sus estudiantes, ofreciendo asi un apoyo crucial en el desarrollo de
competencias clave. Con este estudio se busca mejorar los resultados de las pruebas
estandarizadas y enriquecer la experiencia educativa global de los estudiantes en el
sistema de educacién superior de Colombia.
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2. MARCO TEORICO

2.1. ANTECEDENTES

Pruebas PISA: La Organizacién para la Cooperacion y el Desarrollo Econdmicos
(OECD) mide mediante el Programa para la Evaluacién Internacional de Alumnos (PISA),
79 paises en el mundo, con una participacion de 600.000 estudiantes con edad de 15
afnos, en areas de matematicas, lectura y ciencias, cada tres afios. Colombia en el afio
2012 se ubico en el puesto 62, en 2015 en el puesto 57 y en 2018 en el puesto 58
ubicandose por debajo de la media en los tres afos.

‘ Aiio | Puesto | Pais |Mateméticas‘ Lectura |Ciencias|
2012 62|Colombia 376 403 399
2015 57|Colombia 390 425 416
2018 58|Colombia 391 412 413

llustracion 1. Resultados Pruebas PISA 2012-2018
Fuente: Elaboracién propia, Basado en [4]
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llustracién 2. Panorama del rendimiento de lectura, matematicas y ciencias
Fuente: Tomado de [5, p. 2].

De acuerdo con el informe de la OECD Colombia presenta una mejoria en los resultados
de 2012 a 2015 significativa frente a otros paises en todas las areas; para el 2018 se ve
un crecimiento de un punto en matematicas, pero una desaceleracion en lectura y
ciencias. 1. El gobierno nacional ha venido implementando planes que apoyen la mejora
de estos puntajes con programas de gobierno como “Ser Pilo Paga” y “Atencion a la
primera infancia” que apoyan directamente a las poblaciones vulnerables. Sin embargo,
no tiene una prueba que se alinee con las mediciones de los estandares internacionales,
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pero cuenta con una serie de examenes que miden y apoyan la toma de muestras en
diferentes ciclos del estudiante como lo son las pruebas saber. Bajo esta serie de
examenes encontramos las pruebas saber pro que mide la condicion educativa y los
aportes que, desde la educacién media a la educacion superior logra el estudiante.

La Prueba Saber Pro: es una prueba censal que se aplica a los estudiantes que cursan
un pregrado y ha completado mas del 75% de su malla curricular dentro de una institucion
de educacion superior reconocida por el Ministerio de Educacion en Colombia, La prueba
saber pro se convierte en herramienta de medicion dentro de este ciclo de formacion y
hace parte de los requisitos de grado de una carrera universitaria exigidos por el
Ministerio. Esta prueba desde el afio 2016 a 2021 ha tenido el mismo disefio y la misma
escala de calificacion, lo que nos permite mediante este histérico analizar
comportamientos y patrones con los datos, y crear un modelo que nos permita mediante
los datos llegar a predecir comportamientos de estudiantes que estan préximos a
presentar la prueba.

En este proceso se plantean varios retos que se pueden abordar desde las diferentes
investigaciones que se encuentran como la de Ortiz y otros [6], donde a partir de un
estudio entre dos universidades con caracteristicas similares ofrecen a sus estudiantes
la posibilidad de estudiar bajo una de las dos modalidades que tiene disponibles con sus
planes de estudio presencial y virtual; En este estudio se toma un dato importante al no
encontrar diferencias significativas entre los estudiantes de una u otra modalidad en las
dos universidades, con lo cual se determina manejar el uso de los datos como una sola
base sin realizar dos modelos.

Sin embargo, también nos arroja informacién para el uso de los datos especificos dentro
de las competencias genéricas, donde se determina que en la competencia de Ingles se
presentan diferencias entre las modalidades, demostrando estadisticamente que la
modalidad presencial se ubica en una media y la modalidad virtual en la baja para una
de las instituciones universitarias.

2.2. MINERIA DE DATOS

Con el proceso de mineria de los datos se pretende encontrar patrones o asociaciones
ocultos que nos permitan generar conocimiento de valor en el comportamiento de los
estudiantes, en su mayoria desconocida para la institucion universitaria y que aporta
significativamente para la comprension del fendmeno que se pretende predecir con este
modelo. [7]

El manejo y explotacion de los datos es la parte fundamental de todo modelo analitico,
por lo cual el manejo de grandes volumenes de datos determina el éxito del modelo, para
esto es necesario el uso de metodologias ya aplicadas que ayudan a la busqueda de
datos que estan por fuera de la estadistica descriptiva y que emplean algoritmos
determinados para conseguir el mayor provecho de la informacion.
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3. ESTADO DEL ARTE

3.1. ARTICULOS REFERENTES

3.1.1. ANALYZING UNDERGRADUATE STUDENTS' PERFORMANCE USING
EDUCATIONAL DATA MINING

Tabla 1. Analyzing undergraduate students' performance using educational data mining
Fuente: Elaboracion propia, Basado en [8]

Aspecto Detalles

Analizar el rendimiento de estudiantes en un programa de
licenciatura de 4 afios en Tecnologia de la Informacién.
Objetivos del Articulo Predecir el rendimiento académico al final del programa
utilizando solo calificaciones de admisién y de los primeros
dos afios.

Uso de varios clasificadores para predecir el rendimiento.
Utilizacion de arboles de decision para identificar cursos
Herramientas y Técnicas indicativos del rendimiento del estudiante.

Analisis de datos de 210 estudiantes utilizando el software
RapidMiner.

El enfoque se limita a calificaciones y no considera factores
socioeconomicos o demograficos, que podrian ser
relevantes en el contexto.

La investigacion se centra en un contexto especifico
(universidad publica en Pakistan), lo que podria limitar su
aplicabilidad directa al proyecto.

La precisidon de los clasificadores podria no ser suficiente
para aplicaciones mas complejas o variadas en el proyecto.

Limitaciones Vs. Proyecto

3.1.2. MINERIA DE DATOS EDUCATIVOS: ANALISIS DEL DESEMPENO DE
ESTUDIANTES DE INGENIERIA EN LAS PRUEBAS SABER-PRO

Tabla 2. Mineria de datos educativos: Analisis del desemperio de estudiantes de ingenieria en las
pruebas SABER-PRO

Aspecto Detalles
Estudiar los resultados de las pruebas SABER-PRO de
estudiantes de ingenieria en Antioquia usando mineria de
datos.
Realizar tres modelos analiticos: agrupaciéon de tipos de
estudiantes, seleccion de factores influyentes y prediccion
de desempefio.
Aplicacion de la metodologia CRISP-DM para mineria de
datos educativos.
Analisis de 49,021 registros con 108 variables académicas,
econdmicas y sociodemograficas.

Objetivos del Articulo

Herramientas y Técnicas
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Aspecto

Detalles

Uso de algoritmo K-means para clustering, sistema de
votacion para seleccién de factores, y algoritmo KNN para
prediccion.

Limitaciones Vs. Proyecto

El enfoque se centra en estudiantes de ingenieria en una
region especifica, lo que podria limitar su aplicabilidad a tu
contexto mas amplio.

El modelo tiene un mayor desafio con los estudiantes de
puntaje medio, lo que podria ser relevante para tu proyecto
al considerar a todos los estudiantes.

Fuente: Elaboracion propia, Basado en [9]

3.1.3. RESULTADOS EN SABER PRO DE ESTUDIANTES DE MODALIDAD
PRESENCIAL Y VIRTUAL EN DOS UNIVERSIDADES COLOMBIANAS

Tabla 3. Resultados en Saber Pro de estudiantes de modalidad presencial y virtual en dos universidades

colombianas

Aspecto

Detalles

Objetivos del Articulo

Analizar diferencias en los resultados de las pruebas Saber
Pro entre estudiantes de modalidades presencial y virtual
en administracion de empresas de dos instituciones
colombianas.

Herramientas y Técnicas

Uso de analisis descriptivos, graficos de tendencia,
coeficientes de correlacion Rho de Spearman.

Pruebas no paramétricas U de Mann-Whitney, Anova y
Kruskall-Wallis para comparar modalidades y efectos
institucionales.

Limitaciones Vs. Proyecto

El estudio se centra en un campo especifico
(administracion de empresas) y en dos instituciones, lo que
puede limitar la aplicabilidad a contextos mas amplios.

- Aunque se evidencian algunas diferencias significativas,
no se encuentran diferencias estadisticamente
significativas en todas las subpruebas, lo que limita la
conclusion definitiva de los hallazgos.

Fuente: Elaboraciéon propia, Basado en [6]
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3.1.4. MODELOS PREDICTIVOS DE LA DESERCION ESTUDIANTIL EN UNA
UNIVERSIDAD PRIVADA PERUANA

Tabla 4. Modelos predictivos de la desercion estudiantil en una universidad privada peruana

Aspecto

Detalles

Objetivos del Articulo

Determinar como el uso de modelos predictivos en
asignaturas criticas contribuye a identificar a estudiantes
en riesgo de desercion.

Herramientas y Técnicas

Uso de la metodologia CRISP y técnicas de mineria de
datos para disefar siete modelos predictivos aplicados en
siete cursos criticos.

Andlisis de patrones de rendimiento académico vy
aplicacion del método de arboles de clasificacion y
regresion (Classification and Regression Trees).

Limitaciones Vs. Proyecto

El enfoque se limita a una universidad privada peruana y a
cursos especificos, lo que podria limitar la generalizacion
de los hallazgos a otros contextos.

Los resultados son especificos para cursos con altos
indices de reprobacion, lo que puede no ser directamente
aplicable a tu proyecto si no se enfrentan problemas
similares.

Fuente: Elaboracién propia, Basado en [10]

3.1.5. LA EDUCACION SUPERIOR EN COLOMBIA: UNA MIRADA A LOS
CONCEPTOS DE CALIDAD Y EVALUACION

Tabla 5. La educacién superior en Colombia: Una mirada a los conceptos de calidad y evaluacion

Aspecto

Detalles

Objetivos del Articulo

Explorar el concepto de calidad en la educacién superior
en Colombia y su relacion con las politicas internacionales
sobre eficiencia y eficacia educativa.

Analizar el rol de las pruebas Saber Pro como instrumentos
de evaluacion en la educacién superior colombiana.

Herramientas y Técnicas

Revision documental sobre el surgimiento y desarrollo del
concepto de calidad en la educacién superior en Colombia

Analisis del marco legal y reglamentario de las pruebas
Saber Pro y su impacto en la evaluacion de la calidad
educativa.

Limitaciones Vs. Proyecto

El enfoque del articulo es mas tedrico y de revision, lo que
puede limitar su aplicabilidad directa en un contexto de
investigacion empirica como tu proyecto.

La concentracion en politicas y marcos regulatorios
especificos de Colombia puede no reflejar completamente
las dindmicas y necesidades de otras regiones o contextos
educativos.

Fuente: Elaboracién propia, Basado en [11]
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3.1.6. APLICACI()N DE LA METODOLOGIA CRISP-DM A UN PROYECTO DE
MINERIA DE DATOS EN EL ENTORNO UNIVERSITARIO

Tabla 6. Aplicaciéon de la Metodologia CRISP-DM a un Proyecto de Mineria de Datos en el Entorno
Universitario

Aspecto Detalles
Aplicar cada etapa de la metodologia CRISP-DM en datos
académicos de la Universidad Carlos Ill de Madrid.
Objetivos del Documento Demostrar la eficacia y simplicidad de la metodologia
CRISP-DM vy su utilidad en obtener conclusiones y hacer
predicciones a partir de datos.
Enfocado en mineria de datos y el uso de CRISP-DM para
analizar datos académicos.
Herramientas y Técnicas Manejo de datos organizados y limpios para identificar
patrones validos y novedosos mediante diversas tareas y
técnicas de mineria de datos.
El proyecto se enfoca en una instituciéon y un conjunto de
datos especificos, lo que puede limitar la aplicabilidad de
sus hallazgos en contextos mas amplios o diferentes.
El documento se concentra en la teoria y la metodologia,
sin un enfoque en aplicaciones practicas especificas que
puedan ser directamente relevantes para tu proyecto.
Fuente: Elaboracién propia, Basado en [12]

Limitaciones Vs. Proyecto

3.1.7. PISA 2015: RESULTADOS CLAVE

Tabla 7. PISA 2015: Resultados Clave
Aspecto Detalles
Evaluar la calidad, equidad y eficiencia de los sistemas
educativos a nivel mundial.
Objetivos del Documento Identificar las caracteristicas de los sistemas educativos de
alto rendimiento y proporcionar datos para politicas
educativas eficaces.
Evaluacion de estudiantes de 15 afios en 72 paises
utilizando pruebas en ciencia, lectura y matematicas, asi
Herramientas y Técnicas como resolucion colaborativa de problemas.
Analisis de datos de aproximadamente 540,000 estudiantes
para identificar tendencias y competencias.
PISA se enfoca en una evaluacion general de habilidades y
conocimientos, no especificamente en el contexto
colombiano o en pruebas especificas como las SABER
Limitaciones Vs. Proyecto PRO
Los resultados y analisis de PISA son a nivel macro y
pueden no reflejar las dinamicas especificas de las
instituciones educativas particulares o regiones especificas.
Fuente: Elaboracion propia, Basado en [13]
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3.1.8. RESULTADOS DE PISA 2018 EN COLOMBIA

Tabla 8. Resultados de PISA 2018 en Colombia

Aspecto Detalles
Evaluar el conocimiento y las competencias fundamentales
Objetivos del Documento de los estudiantes de 15 afios en Colombia en areas clave

como lectura, matematicas, ciencias y competencia global.
Uso de pruebas computarizadas y evaluaciones adaptativas
multifasicas.

Evaluacion de aproximadamente 600,000 estudiantes en 79
paises, incluyendo 7,522 estudiantes de Colombia.

Los resultados se centran en un grupo de edad especifico
(15 afios) y pueden no reflejar directamente el desempefio
en pruebas especificas como las SABER PRO.
Limitaciones Vs. Proyecto Enfoque en una evaluacion general de habilidades y
conocimientos, no centrado especificamente en el contexto
educativo colombiano o en pruebas especificas como las
SABER PRO.

Fuente: Elaboracion propia, Basado en [14]

Herramientas y Técnicas

3.1.9. UN MODELO ANALITICO PARA LA PREDIQCI()N DEL RENDIMIENTO
ACADEMICO DE ESTUDIANTES DE INGENIERIA

Tabla 9. Un modelo analitico para la prediccion del rendimiento académico de estudiantes de ingenieria
Aspecto Detalles
Desarrollar un modelo predictivo para prevenir la
eliminacion académica por bajo rendimiento en estudiantes
de ingenieria y ciencias de la Universidad de Chile.
Enfocarse en la prediccion temprana de estudiantes en
riesgo de reprobar cursos por segunda vez, lo que conduce
a la eliminacién del programa.
Uso de learning analytics y mineria de datos educativos
para analizar datos académicos y predecir el rendimiento.
Aplicacion de regresion logistica y metodologias de
seleccion de atributos para construir el modelo predictivo.
El estudio se centra en un contexto especifico (estudiantes
de ingenieria y ciencias de la Universidad de Chile), lo que
puede limitar la aplicabilidad directa de sus hallazgos a tu
contexto.
Se enfoca en prevenir la eliminacién académica por bajo
rendimiento, que puede ser solo una de las multiples
dimensiones de rendimiento académico consideradas en tu
tesis.
Fuente: Elaboracion propia, Basado en [15]

Objetivos del Documento

Herramientas y Técnicas

Limitaciones Vs. Proyecto
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3.1.10. APLICACI()N DE TECNICA$ DE MINERIA DE DATOS EN EL RENDIMIENTO
ACADEMICO Y DESERCION ESTUDIANTIL EN LA UNIVERSIDAD DE
CUENCA

Tabla 10. Aplicacion de técnicas de mineria de datos en el rendimiento académico y desercion
estudiantil en la Universidad de Cuenca

Aspecto Detalles
Aplicar técnicas de mineria de datos para analizar el
rendimiento académico y la desercion estudiantil.
Desarrollar modelos para predecir la desercion estudiantil,
el fracaso por ciclo de estudios y por asignatura.
Uso de la metodologia CRISP-DM para el desarrollo de
modelos de clasificacion y prediccion.
Andlisis de datos recolectados por la Universidad de
Cuenca para desarrollar modelos predictivos.
El estudio se enfoca en una sola institucion (Universidad de
Cuenca), lo que puede limitar la generalizaciéon de los
hallazgos.
Se centra en el contexto ecuatoriano, lo que podria requerir
adaptaciones para aplicar los hallazgos en el contexto
colombiano de tu tesis.
Fuente: Elaboracion propia, Basado en [16]

Objetivos del Trabajo

Herramientas y Técnicas

Limitaciones Vs. Proyecto

3.1.11. INDUCTION OF DECISION TREES

Tabla 11. Induction of Decision Trees

Aspecto Detalles
Resumir un enfoque para sintetizar arboles de
Objetivos del Articulo decisién utilizados en una variedad de sistemas,

incluido el sistema ID3.

Uso de la induccién para formar arboles de
decisién a partir de ejemplos, con énfasis en el
manejo de informacion ruidosa o incompleta.
Exploracién de estrategias de aprendizaje
subyacentes, representacion del conocimiento
adquirido y aplicaciéon en diferentes dominios.
Enfrenta desafios con datos reales que pueden
ser ruidosos o tener valores de atributos
desconocidos, lo que puede afectar la precision
y aplicabilidad de los modelos.

Herramientas y Técnicas

Limitaciones Vs. Proyecto Riesgo de generar arboles de decisién que
pueden ser dificiles de interpretar debido a la
agrupacion de valores de atributos no
relacionados y multiples pruebas en el mismo
atributo.

Fuente: Elaboracidn propia, Basado en [17]
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3.1.12. Evaluacién de Modelos para un Sistema Recomendado para Cursos de
Educacion Superior Usando Datos del Examen de Admision Colombiano

Tabla 12. Evaluacién de Modelos para un Sistema Recomendado para Cursos de Educaciéon Superior
Usando Datos del Examen de Admision Colombiano

Aspecto Detalles
- Desarrollar un sistema de recomendacion de
cursos de educacion superior utilizando datos
de resultados de exdmenes estatales en
Objetivos del Articulo Colombia.
- Comparar cinco modelos de recomendacién
diferentes mediante el analisis de precision,
recall, curvas ROC y error de prediccién.
- Uso de técnicas de filtrado colaborativo y el
modelo de cursos populares.
Herramientas y Técnicas - Evaluacion de modelos con el marco
“recommenderlab® en R para comparar
diferentes métodos de recomendacion.
- El contexto del trabajo es especifico de
Colombia, pero se espera que los hallazgos
puedan aplicarse a otros contextos con
Limitaciones Vs. Proyecto examenes estatales equivalentes.
- Se planea implementar el sistema de
recomendacion como una aplicacion mévil para
estudiantes
Fuente: Elaboracién propia, Basado en [17]
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3.2. REFERENTES INTERNACIONALES

El apoyo de este proyecto para una retroalimentacion de documentos nacionales e
internacionales se realiza con fuentes GOOGLE ACADEMICO y SCOPUS.

El proyecto de Victor Galan Cortana “Aplicacion de la Metodologia CRISP-DM a un
Proyecto de Mineria de Datos en el Entorno Universitario”, realiza la aplicacién de la
metodologia CRISP-DM usando cada fase con la informacién académica de la
universidad para la realizacion de predicciones y conclusiones sobre el conjunto de
datos, donde a través del proyecto se puede evidenciar que gracias a esta metodologia
se tiene la posibilidad de explorar los datos y conocer patrones de comportamiento que
se acceden cuando se realiza una buena metodologia. [12]

En el estudio realizado en chile “Un modelo analitico para la prediccion del rendimiento
académico de estudiantes de ingenieria” en afio 2015, con base en la informacién de los
estudiantes de ingenieria, se logra predecir con un modelo el rendimiento de los
estudiantes, basados en variables de caracterizacion de los estudiantes apoyados en
herramientas sencillas de Learning Analytics, estos modelos predictivos dispuestos para
el uso en la toma de decisiones administrativas y de docencia para la intervenciéon de
apoyos curriculares, apalancando procesos de aprendizaje mas eficientes. [15]

Dentro de las universidades privadas y publicas el manejo de la desercidén es clave,
generar acciones que contrarresten este fendmeno negativo que perjudica a la
universidad, a los estudiantes y a la sociedad. El uso de modelos predictivos que con los
datos contribuye a identificar estudiantes con riesgo de desercion, en el 2018 una
investigacion en una universidad peruana privada genera un modelo apoyado en 10
variables que ellos definen como descriptivas del fendbmeno, que al final con la
construccion de 7 modelos predictivos ayudaron a generar estrategias de tutorias
dirigidas a los estudiantes con una probabilidad alta de perder el curso. El resultado del
uso de los modelos generd que entre un 25 y 40 por ciento de estos mas de aprobacion
de los cursos en comparacion con afos anteriores que no se uso el modelo predictivo.
[10]

El proyecto de “Arboles de decisién para predecir factores asociados al desempefio
académico de estudiantes de bachillerato en las pruebas Saber 11°” de la Universidad
de Narifio en Pasto es un buen referente para este proyecto, por que aborda la
metodologia CRISP-DM para el manejo de los datos y se complementa con un modelo
de clasificacion basado en arboles de decision en donde como resultado del proyecto
nos muestra el éxito de la metodologia, que con base en estos resultados se determinan
factores que en estudiantes de undécimo de bachillerato que presentaron las pruebas
saber 11 en los afios 2015 y 2016, su estrato socio econdmico, la jornada de estudio y
la edad son variables que ayudan a describir los resultados en las pruebas saber 11 de
los estudiantes. [18]
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En 2017 se llevd a cabo una investigacion para determinar el desempefio académico
“Analyzing undergraduate students' performance using educational data mining”, con las
notas de 4 afios de los estudiantes de licenciatura en una universidad bulgara. Se genero
un modelo con 10.330 datos distribuidos en 20 atributos de estudiantes que busca apoyar
a estudiantes en riesgo durante su ciclo de aprendizaje, generando indicadores que
generen alertas tempranas y ayuden a un mejor desempefio en su aprendizaje. Uno de
los resultados de esta investigacion, muestra que es posible predecir el rendimiento de
los estudiantes usando unicamente las notas, sin el uso de datos socioeconémicos. [8]

En el Ecuador en la universidad de Cuenca se realizé un modelo predictivo, con base en
notas y en la situacion socioecondmica de los estudiantes, donde con la metodologia
CRISP-DM vy el uso de 3 algoritmos se pudo predecir con una precisién del 70% si los
estudiantes pueden llegar a perder una materia o llegaran a terminar su carrera.
Apoyados en este modelo la universidad puede tomar acciones focalizadas que
contrarrestan la desercion de los estudiantes. [16]

La universidad nacional de Colombia aplica un modelo de desercion en donde identifica
que el algoritmo de regresion logistica no obtiene los mejores resultados para el conjunto
de datos que se manejo; adicionalmente también muestra como por sedes entrega
informacion de desercidn, lo que permite focalizacion de esfuerzos por sedes, programas
y estudiantes. Dentro de los resultados entregados también se observa que los tres
primeros semestres presentan la mas alta desercidon dentro de los datos analizados. El
programa que muestra la mayor desercion con un 44% es la Ingenieria de sistemas,
donde concluyen que son las bases de secundaria con respecto al area de matematicas
las que llevan a los estudiantes al abandono de la carrera en el tercer semestre.
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4. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El diagnéstico de la situacion educativa en los ultimos seis afios ha revelado una
preocupante disminucidn de los puntajes que obtiene la universidad en Saber Pro,
pasando de 147 en 2016 a 136 en 2022. Esta reduccién representa una pérdida de 11
puntos en este periodo. Ademas, durante estos afios, la institucion ha mantenido
consistentemente resultados por debajo del promedio nacional, estando 3 puntos por
debajo en 2016 y aumentando esta brecha a 11 puntos en 2022.

|
o
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42 141 .
140 140 Universidad

2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
llustracién 3. Comparativo de 6 afios universidad vs Colombia
Fuente: Elaboracion propia

Esta realidad plantea un problema de gran relevancia para la institucién universitaria en
términos de acreditacion y calidad de programas. Durante las evaluaciones de pares
académicos, las estrategias implementadas por la universidad para abordar esta
disminucién son un tema recurrente de discusion. Los puntajes obtenidos en las pruebas
son una medida inmediata sobre la calidad académica de la universidad.

A lo largo de estos afos, se han formulado diversas hipotesis para abordar las causas
de la disminucién de los puntajes. Los informes del ICFES han servido como referencia
para el analisis anual de la poblacién y su comportamiento. Sin embargo, aun no se ha
implementado un proceso de analisis que permita evaluar y comparar estos seis afios
con datos estandarizados, principalmente debido al proceso de cambio de sistema que
atraviesa la institucion. Durante esta transicion, la depuracion de datos de los estudiantes
y otros datos cruciales, como su caracterizacion, esta en curso y se esta estabilizando
para la poblacion objeto de estudio.

Aunque las estrategias previamente utilizadas han logrado ralentizar la disminucion de
los puntajes en el ultimo afo, la falta de datos confiables y la ausencia de un modelo que
utilice la data historica como base para comprender el comportamiento han impedido un
avance significativo y efectivo en este problema.

La presente investigacion propone contar con bases de datos validadas y depuradas que
contengan variables de caracterizaciéon de los estudiantes. Estas bases integraran datos
de los ultimos seis afios, permitiendo una vision clara y objetiva de cada segmento y
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micro segmento de los estudiantes que han presentado las pruebas. Con este
aprendizaje, se podra determinar grupos poblacionales que estan proximos a presentar
las pruebas y sobre los cuales la universidad debe enfocar mayores esfuerzos, brindando
herramientas y apoyo especifico para mejorar el puntaje de cada estudiante.

Es crucial destacar que estas bases de datos incorporaran informacién tanto de la
institucion universitaria como del ICFES. Al concluir esta investigacion, la institucion
universitaria contara con un modelo predictivo que podra determinar, en un buen
porcentaje la poblacion de estudiantes inscritos para el afio en curso. Basandose en los
comportamientos de los ultimos seis afios, se podran identificar grupos poblacionales
que necesitan un apoyo especifico para elevar su puntaje en las pruebas Saber Pro y,
por ende, mejorar la calidad académica.
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5. OBJETIVOS

5.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo descriptivo de 2016 a 2022 y predictivo con apoyo de estos datos,
que mejore el rendimiento en los resultados en SABER PRO.

5.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Validar exhaustivamente la data de los ultimos 6 afios proveniente de fuentes confiables
como ICFES vy la institucion universitaria. Esto asegurara la calidad y confiabilidad de la
informacion con el que se pueda hacer analisis y modelado.

Consolidar minuciosamente la informacion recopilada, organizandola por variables
relevantes. Se utilizaran herramientas avanzadas de analisis de datos para identificar
patrones y relaciones significativas que ayudaran a comprender mejor el comportamiento
de los estudiantes en los resultados de SABER PRO.

El desarrollo de este trabajo busca proporcionar a la institucion universitaria una
herramienta que consolida la informacién histérica de los ultimos 6 afos de las pruebas
saber pro y generar un modelo que prediga el comportamiento de los nuevos estudiantes
que presentaran esta prueba y su resultado.

Desarrollar un modelo predictivo basado en la caracterizacion de los estudiantes que
hayan cursado mas del 70% de su malla curricular. El objetivo es proporcionar una base
sélida para la implementacion de estrategias enfocadas en mejorar el rendimiento de
estos estudiantes durante la presentacién de las pruebas SABER PRO. Este modelo
debera ser preciso y util para la toma de decisiones educativas.
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6. METODOLOGIA

Dentro de las metodologias utilizadas para la mineria de datos, la seleccion de un modelo
apropiado es crucial para el éxito de la investigacion. En la ilustracion 4, se identifican
las principales metodologias empleadas en mineria de datos o ciencia de datos,
destacando tres de las mas utilizadas y recomendadas para investigaciones exitosas:
SEMMA, KDD y CRISP-DM.

La CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) es reconocida como
una de las metodologias mas exitosas, propuesta por IBM para el manejo de proyectos
de mineria de datos. Su proceso estandar organiza las fases de manera secuencial,
permitiendo la revision continua del desarrollo del proyecto. Esta caracteristica resulta
fundamental para corregir desviaciones a tiempo, garantizando que el proyecto se alinee
con sus objetivos.

Q-

ENTENDIMIENTO ENTENDIMIENTO
‘\ 01 DEL NEGOCIO DE LOS DATOS

PREPARACION
DE LOS

] DATOS %
DATOS ¥

EVALUACION MODELADO

llustracién 4. Esquema del ciclo CRISP-DM estandar,
Fuente: Elaboracion propia, Tomado de [19]

Ademas, la metodologia CRISP-DM se desglosa en las siguientes fases, enriquecidas
con elementos clave del documento proporcionado:

6.1. ENTENDIMIENTO DEL NEGOCIO

Esta fase se erige como la base del proyecto, derivando objetivos clave del conocimiento
del negocio. Un entendimiento profundo del negocio facilita la evolucion exitosa del
proyecto, minimizando reprocesos y reformulaciones de objetivos finales.
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6.2. ENTENDIMIENTO DE LOS DATOS

Tras definir objetivos, se procede a recolectar la materia prima de datos, identificando la
informacion alineada con los objetivos. La calidad de los datos se evalua
minuciosamente, considerando variables que puedan sobredimensionar el modelo o la
falta de informacién necesaria.

6.3. PREPARACION DE LOS DATOS

En esta fase se construye el conjunto de variables y datos para la creacion del modelo.
Se realiza la limpieza de datos, estandarizacién de formatos, integracion de fuentes y
aplicacion de técnicas adicionales para garantizar un modelo adecuado.

6.4. MODELADO

El modelado implica la seleccion de técnicas que se alineen con los objetivos del
proyecto, poniendo a prueba la idoneidad de los datos y gestionando tiempos de manera
efectiva.

6.5. EVALUACION

Con base en el calculo de diversas medidas de diagndstico, el cientifico de datos valida
la idoneidad del modelo y examina la fiabilidad de los resultados, realizando ajustes para
mejorar el proceso.

6.6. DESPLIEGUE

Esta fase implica el despliegue del modelo en un entorno de produccion o pruebas,
demostrando el éxito del proyecto y transformando el conocimiento adquirido en
recomendaciones y analisis respaldados por datos.
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7. DESARROLLO DE LA PROPUESTA

7.1. ENTENDIMIENTO DEL NEGOCIO

Este proyecto tiene lugar en una reconocida institucion universitaria con mas de cuatro
décadas de experiencia en la educacion superior. Esta universidad se caracteriza por su
enfoque inclusivo, acogiendo a mas de 50.000 estudiantes, predominantemente de
estratos socioeconémicos 1, 2 y 3. Ofrece dos modalidades educativas: virtual, que
abarca el 80% de su poblacién estudiantil, y presencial, que comprende el 20% restante.
Su alcance se extiende a mas de 900 municipios colombianos y presenta una diversidad
de género con una distribucidon de 58% mujeres y 42% hombres. Actualmente, la
institucion ofrece 98 programas académicos y opera desde dos sedes principales:
Medellin y Bogota. Ademas, esta en pleno proceso de obtencion de una alta acreditacion
institucional, contando ya con 9 programas acreditados.

Dada la urgente necesidad de mejorar su rendimiento en las pruebas Saber Pro, donde
desde 2016 hasta 2022 los resultados han estado consistentemente por debajo del
promedio nacional (con una brecha de 12 puntos), la universidad busca proactivamente
desarrollar estrategias a corto, mediano y largo plazo. Es crucial abordar las
competencias genéricas, ya que la universidad, al ser inclusiva, acoge a estudiantes
procedentes de instituciones de educacion media que no siempre han consolidado estas
habilidades esenciales. Esta situacién exige un esfuerzo adicional por parte de la
universidad para compensar estas brechas y fortalecer dichas competencias. Por lo
tanto, el objetivo principal del modelo es identificar y predecir aquellos estudiantes que,
segun su perfil, se sitian en niveles bajos de competencia. Con esta informacion, la
institucion podra disefar intervenciones especificas y preventivas, garantizando una
preparacion adecuada antes de que los estudiantes se presenten a las pruebas
nacionales.

7.2. COMPRENSION DE LOS DATOS

7.2.1. RECOLECCION DE LOS DATOS

Los datos a los que se tiene acceso provienen de tres fuentes principales, una publica
del ICFES, otras dos de acceso privado de la IES que le suministra el ICFES y una de la
IES con datos sensibles de los estudiantes.
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FUENTE

ICFES SABER PRO (Una a na cada IES)

Base de datos

DESCRIPCION

Esta base de uso publico contiene todas la
universidades que participaron con
estrudiantes en la presentacion de las pruebas
SABER PRO del 2016 al 2022.

PRIVACIDAD

ICFES (Uno a uno Estudiantes de la IES)

Base de datos

Esta base es de uno exclusivo de la institucion
universitario y muesta cada uno de los
estudiantes y su desempefio en las pruebas
SABER PRO, en las competencias generaicas y

especificas.

IES (Uno a uno Estudiantes de la IES)

Base de datos

Esta base es de uno exclusivo de la institucion
universitario y muesta cada uno de los
estudiantes, con las caracteristicas de cada
estudiante, con base en sus procesos de
admisidn, matricula y desempefio academico.

Privada

llustracion 5. Resumen de bases de datos
Fuente: Elaboracién propia

Con base en la informacion obtenida se realizara la integracion de las tres diferentes
fuentes para obtener el entendimiento de los datos e ir generando la interaccién entre los
mismos con el objetivo de dar a conocer los datos e identificar cuales variables son las
necesarias para el modelo descriptivo y predictivo.

FUENTES DE DATOS

Icfes
Saber Pro
E

llustracién 6. Flujo de Fuente de Datos
Fuente: Elaboracion propia
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7.2.2.1. MODELAMIENTO EN POWER BI

En esta fase se usaron archivos .csv dentro de Excel, para segmentar las bases de
acuerdo con las necesidades. Una de las necesidades principales es la construccion de
un histérico, que permita realizar comparaciones por afios y ver la evolucién en el tiempo
de los puntajes globales. Para esto se tiene en cuenta que, a partir de 2016 las pruebas
Saber Pro presentan un nuevo esquema que no es comparable con los anteriores afos.
Con base en lo anterior se construye la base de 2016 en adelante.

La primera base de ICFES publica se extrae con los campos de las universidades y el
consolidado nacional, que permiten realizar comparaciones de promedio global, caracter
académico, sector, IES acreditadas, afos y cantidad de evaluados.

Con la base que suministra el ICFES de modo privado a la IES, se valida la recoleccion
de 2016 a 2022 que contiene el uno a uno de los estudiantes que presentan las pruebas,
consolidando la historia de los evaluados en el tiempo. De esta base es importante
segmentar los diferentes enfoques que presenta la informacion y estos son: Resultados
por competencias y porcentaje de respuestas incorrectas.

Se identifica la necesidad de extraer unas variables adicionales de las fuentes propias
de la IES teniendo en cuenta que las bases del ICFES no presentan este nivel de detalle
que aporta a la IES, segmentos propios de ella y que permitiran identificar necesidades
puntuales con base en estos segmentos, como: facultad, sede, modalidad, nivel de
formacion, estado civil, etc.

Se identifica que, para la generacién de un modelo descriptivo y predictivo, es importante
la creacion de dos modelos para la interaccion dinamica de los datos, por lo que se toma
como herramienta de modelado y descripcion de los datos Power Bl, construyendo asi
dos modelos internos que permiten generar también un modelo tabular final que sera
usado en el modelo predictivo.

Se construye una base tabular para modelo descriptivo, y se realiza un comparativo con
la demas IES.
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llustracion 7. Vista del modelo tabular

Fuente: Elaboraciéon propia

Luego se genera un modelo estrella para segmentar los resultados con la
obtenida del ICFES y de la IES.

informacion

COMPETENCIAS ol General Bl Medias a
¥ CANTIDADEVALUADCS ¥ Estudiantes ARO
CANTIDADEVALUADOS 2 Institucién Mediana
3 DESVIACION Periodo PRUEBA
2 DESVIACION_Z 2 Puntaje " Segmentacién 1
EXAMEN Contrasr egmentacién 2
Y NIVELT * egmentacién 3
2 NIVEL2 ﬁ [E Segmentacién 4
2 NIVEL3
T e Cantraer
Contraer ¢
o -
L ) 1 _
; ; Data Estudiantes o
Saber Pro o Documento
INCORRECTAS B afio =
EK_1
E] Cludzd Grupo Referencia
AFIRMACION Competencias Jornada_Nombre
Amarillo e T Eitju:::f:"'“‘PE’SD”E-GE"&”' *7@' = MéxDePeriodo_Acadsmico
3 CANTIDADEVALUADOS o * B T Numero
Ex

EXAMEN
Naranja

Contraer

Grupo de referencia
Médulo

Nivel de desempefio

Contraer

Persona_EstadaCivil
Persona_FechaNacimienta
Persona_Genera
Persona_Tipaldentificacion
2 Programa_Codigo
Programa_Facultad

Contraer ™

llustracién 8. Modelo estrella para modelo descriptivo

Fuente: Elaboracion propia
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Ya construidos los dos cubos de informacion en Power Bl realizamos el modelo
descriptivo de los datos, para con base en ellos comenzar todo el proceso de conocer
las necesidades de la IES, el cual se da en tres segmentos: externo, interno y enfoque,
y que proporcionara a la universidad una mirada clara de lo que ha sido su evolucién de

2016 a 2022.

7.2.2.2. CREACION DE LA VISUALIZACION DE DATOS

ma

§§Ber_l(’ro e

2016 -2022

@@

llustracién 9. Portada modelo descriptivo
Fuente: Elaboracion propia

En la parte del segmento externo, se muestra como esta la IES sujeta de esta
investigacion frente al panorama nacional y al resto de universidades de Colombia.

Comparativo IES

Ranking SABER PRO
[ o T coun 1|
ey [ N 0 L
= -
e
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Saber Pro = & e #
i Saberpro
Previsién 2023 y 2024

Colombia vs

Poblacién 2022

Puntaje
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e 8986 ai s

Saber Pro

llustracién 10. Modelo descriptivo —Externo
Fuente: Elaboracion propia
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En esta parte del modelo descriptivo se muestra el contexto de la IES con respecto a
todas la IES para ser comparadas, realizando un raking con base en el puntaje y la
cantidad de evaluados de cada IES desde el 2016 al 2022, en otra parte nos permite ver
como es su evolucion en el tiempo con las IES que estan mas cercanas a ser
competencia directa de la IES, de acuerdo con las diferentes modalidades que ofrece la
universidad. Luego en un contexto de ver la IES con el promedio nacional y la brecha
afno tras afo como se ha presentado, se genera una prevision partiendo de los datos
histéricos de Colombia y la IES de 2016 a 2022 lo que nos genera los posibles resultados
de 2023 y 2024. Con un intervalo de confianza de 95%.

En resumen, esta parte nos muestra como durante los ultimos 7 afos la universidad se
ha posicionado por debajo del promedio nacional 7 puntos. También se puede ver que
la universidad esta dentro de las tres IES que tiene mayor participacion en la cantidad de
los estudiantes que participan de las pruebas Saber Pro con un promedio de 8.932
estudiantes por afo. La previsidn nos genera una alerta para los dos proximos anos
donde se ve que la universidad seguira por debajo del promedio nacional, con una brecha
de 12 puntos y una caida en los resultados a 132 en el puntaje global de la IES. Lo que
demuestra la necesidad urgente de generar acciones que ayuden a mejorar estos
resultados.

En el segmento interno permite con base en las variables de caracterizacion de los
estudiantes identificar los segmentos en los que la universidad debe realizar un mayor
esfuerzo para mejorar los resultados.

Comparativo Distribucién Noi

142 3ri13s 1380 13872 | 134 3¢ 138 1350 139 .0

Ilim-

Saber Pro Saber Pro

Competencias Genéricas Competencias Genéricas
el | | | | ll 0
Py (
' “ i 1]
e — TR T N N . -

llustracion 11. Modelo descriptivo —Interno
Fuente: Elaboracion propia
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En esta parte se describe el comportamiento de los puntajes agrupados por modalidad,
facultad, tipo de estudiante y generd, que permiten ver la evolucién en los ultimos 7 afios
de cada segmento, con un valor que muestra las variaciones de un afo a otro lo que
permite encontrar multiples combinaciones e ir identificando grupos focales sobres los
que se tienen fortalezas o debilidades.

En otro analisis se ve la distribucion de los estudiantes mostrando la concentracion de la
distribucion normal con el 70% de los datos, lo cual permite ver la evolucion positiva o
negativa en los maximos y minimos de los puntajes individuales de cada uno de los
estudiantes.

Luego el analisis se concentra en cada una de las competencias genéricas realizando
comparativos con el promedio nacional, la distribucién normal de cada competencia por
estudiantes, clasificandolos por niveles dentro de una escala de percentiles,
adicionalmente, se realiza un analisis detallado de cada competencia clasificando 4
caracteristicas puntuales de los estudiantes (Modalidad, Facultad, Tipo de Estudiantes y
Género).

En la parte de enfoque se busca proporcionar a la IES, los grupos focales sobre los
cuales se requiere tomar alguna accién puntual.

Distribucién Poblacién Porcentaje de respuestas incorrectas

Saber Pro

llustracion 12. Modelo descriptivo —Enfoque
Fuente: Elaboracion propia

En una primera parte se muestran los datos segmentados por los programas con mayor
participacion en las pruebas acumuladas de 2016 a 2022 o afio a aio, igual que por las
variables de modalidad, tipo de estudiante, facultad y género. Las bases del ICFES
proporcionan el porcentaje de respuestas incorrectas con base en tres competencias
genéricas (Ciudadanas, Lectura Critica y Razonamiento Cuantitativo), de 2018 a 2022,
lo que permite a la IES fortalecer los temas con base en las afirmaciones donde los
porcentajes de incorrectas son mayores. En el ultimo tablero creado en esta parte, el

36



usuario puede revisar diferentes rutas para el conocimiento de puntos criticos o grupos

focalizados para identificar donde se puede apoyar con el desarrollo de estrategias
focalizadas.

7.2.2.3. ANALISIS DE ELEMENTOS INFLUYENTES EN POWER BI

Al finalizar el proceso descriptivo, direccionado a la toma de decisiones académicas,
administrativas y estratégicas, se usan las herramientas de machine learning que estan
integradas a Power BIl, apoyadas en toda la infraestructura que proporciona Azure. Para
esto se usd la visualizacion de Elementos Influyentes Claves. Donde se dio como objetivo
el puntaje de las pruebas Saber Pro, y se proporcioné a la herramienta variables que se
consideran pueden ser determinantes para el modelo como, modalidad, convenio,
genero, facultad, nivel académico, programa, sede, ciudad de residencia, jornada,
materias homologadas, materias perdidas, promedio de notas y edad. Con base en esta
caracterizacion y el resultado de cada estudiante, el modelo facilmente puede decirnos
cuales de ellas son elementos claves al momento de aumentar o disminuir el puntaje.

Elementos Influyentes Clave

Elementos influyentes clave Segmentos principales

,,,,,,

Saber Pro

Qué influye en Puntaje global para Aumento b b icfes~

Cuando.. .el promedio de Puntaje
R ARC ¢ De media es més probable que Puntaje global aumente cuando Ciudad Residencia
es BOGOTA que de lo contrario.

50

Programa es NEGOCIOS 1081
INTERNACIONALES '

Jornada es DIURNO 10,31

Sede es BOGOTA 973

Promedio de Puntaje gl

Materias Homologadas es 1
= 889 -

BETANIA
L
SAN BERN
SANTIA

N = > =

Modalidad es PRESENCIAL 7.95 Geografia_NombreCiudad
Ordenar por: Impacto Recuento ] Mostrar solo los valores que son influyentes

(=)

llustracién 13. Elementos Influyentes
Fuente: Elaboracion propia

Dentro de este mismo proceso, se tiene la capacidad también de identificar segmentos

especiales con caracteristicas que destacan y que son claves al momento de identificar
donde se tienen las fortalezas o debilidades.
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. Elementos Influyentes Clave

Elementos influyentes clave Segmentos principales e

Saber Pro

Cuando es Puntaje global més probable que sea Alta M2 icfes~

Se han encontrado 4 segmentos y se han clasificado por Promedio de Puntaje global y el tamario de rellenado. Seleccione un segmento para ver mas de...

Segmento 1 Segmento 2 Segmento 3 Segmento 4
Promedio de Puntaje global 1504 1463 1456 1433
Recuento de coincidencias 4100 4283 5654 3127

llustracién 14. Elementos Influyentes Clave 1
Fuente: Elaboracion propia

Estos segmentos nos muestran las caracteristicas especiales y que son predominantes
en una poblacién importante de estudiantes y con base en la informacion histdrica,
determinar como solo ese segmento hubiera mostrado un mejor o menor
comportamiento en los resultados finales de la universidad.

_ Elementos Influyentes Clave

Elementos influyentes clave Segmentos principales Examen
Saber Pro

Cuando es Puntaje global més probable que sea Alta 2% 17 icfes

@ 146,3 1456 1433

Segmento 1 En el segmento 1, el promedio Puntaje global es de 150,4, es decir, 10,7 unidades superior al promedio general, que es

de 139,7.
Jornada no es NOCTURNO
Segmento 1 150,4
Sede es BOGOTA
Global 1397

El segmento 1 contiene 4.100 puntos de datos (el 7.7 % de los datos).

4

® Segmento 1
Otros

llustracién 15. Elementos Influyentes Clave 2
Fuente: Elaboracion propia
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Gracias a la interaccion entre los datos externos del ICFES y las bases propias de la IES
que se realizé en Power BlI, este proceso permite conocer muy bien y a profundidad las
problematicas de la IES y su evolucion en los ultimos 7 afios; con el apoyo de la
herramienta de Machine Learning se logra identificar variables que son influyentes y que
pueden apoyar la creacion del modelo predictivo, asi que con este modelamiento de
datos en Power Bl se genera un modelo tabular con las variables que caracterizan a
cada estudiante, lo que se convierte en un punto de partida interesante, porque ya se
tienen varias fuentes agrupadas y evaluadas por un modelo adaptado para este fin.

Esta base se constituye con datos de 2016 a 2022 y con los evaluados en este periodo
de tiempo, se tiene un total de 59.585 registro con tenidos en 29 variables.

7.2.2. DESCRIPCION DE LOS DATOS

La descripcion de los datos que se usaran en el modelo predictivo, luego de la
consolidacion y depuracién de los datos obtenidos de las tres fuentes principales.

Tabla 12. Descripcion de variables para el modelo predictivo

Variable Descripcion Tipo de Datos Lolr\;lgl)t(ud
Identificador Unico de
PIDM estudiante asignado por la Numérico 10
universidad.
Puntaje global Callﬂcamgr';’g)é?_\l Tjangé pruebas Numérico 3
Posicién percentil del
Percentil nacional global estudiante en los resultados Numérico 2
nacionales del SABER PRO.
Materi Total, de asignaturas inscritas .
aterias Numérico 3

por el estudiante.
Media aritmética de
Promedio calificaciones de la carrera Numérico 2
universitaria.
Cantidad de créditos

Materias Homologadas convalidados al ingresar a la Numérico 3
universidad.
Total, de asignaturas
Materias Perdidas reprobadas durante el Numérico 3

programa académico.
Identificador asignado por el
EK ICFES para las pruebas Alfanumeérico 15
estudiantiles.
AR en que se presentaron las

ANO Numérico 4
pruebas.

. Cédigo oficial del programa -
Programa_Codigo asignado por el MEN. Numérico 10
Siglas representativas de cada
Programa_Facultad facultad dentro de la Alfabético 5

universidad.
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Variable Descripcion Tipo de Datos Lo'r\nngl)tud
Programa_Nombre Denominacion espe’zcmca del Alfabético 50
programa académico.
Nivel académico del programa,
Programa_NivelAcademico asignado exclusivamente a Alfabético 10
pregrado.
Programa_Modalidad Modalidad de imparticion del Alfabético 10
programa: presencial o virtual.
Convenio_Homolog Tipo de (.:onvenlo de Alfabético 10
homologacién: Sena o Regular.
Diferentes tipos de convenios
Convenio_Tipo educativos que maneja la Alfabético 25
universidad.
Denominacion de la jornada
Jornada_Nombre educativa y horario Alfabético 10
correspondiente.
Nombres de las sedes que
Sede_Nombre ofrecen el programa en Alfabético 10
modalidad presencial.
CSU_Nombre Nombre de] ceptro de servicios Alfanumérico 25
universitarios asociado.
Geografia_NombreCiudad Ciudad de re_S|denC|a del Alfabético 10
estudiante.
. I Tipo de documento de -
Persona_Tipoldentificacion identidad del estudiante. Alfabético 3
Persona_EstadoCivil Estado CIV'.I actual del Alfabético 10
- estudiante.
Persona_Genero Sexo bioldgico del estudiante. Alfabético 8
Persona_FechaNacimiento Fecha de na_C|m|ento del Fecha 10
— estudiante.
Region educativa a la que
CSU_Region pertenece el estudiante segun Alfabético 25
su residencia.
Edad Edad del estu_dlante_ en 'ell Numérico 2
momento de la investigacién.
Edad del estudiante en el
Edad_2 momento de la presentacion de Numérico 2
la prueba.

Fuente: Elaboracion propia

7.2.3. EXPLORACION DE LOS DATOS

Para el modelo predictivo se cargan los datos a la herramienta de Python a través de
Google Colab que nos facilita el uso de multiples librerias con un acceso mas sencillo al
momento de instalarlas, con ayuda de varias librerias de Python, se permite evaluar
varios modelos y explorar diferentes simulaciones necesarias para llegar a encontrar el
resultado esperado. Es aca donde se comienza a realizar la preparacion de estos datos
para ser incluidos al modelo predictivo.
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Se cargan las librerias necesarias para este proceso en Python y, que permiten la
transformacion, validacion, descripcion, prueba y medicidn del resultado para el modelo.

Se importan los datos al notebook.

e global Percenti nac

ipython-input-16-186d71588f81>:1: FutureWarning: Tr
ribe(exclu

"object")

Puntaje global
59585.0

NaN

139.71319963077957
20.85414359924573
700

1260

140.0

1540

420

68915.05401532927
300140

972920

140434.0

2202840

3150000

how per page
[i]

ike what you see? Visit the

Percentil nacional global

477804816
1364721017

eating datetine data

Matorias Perdidas ANC

.d

numeric in *

Materias.

595850

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN
35.67409682948728
9.74874529482240.

100

250

370

450

700

Materias Homologadas
59585.0

NaN

NaN

6.821213392632374 1.5

1o learn more about interactive tables.

Materias Perdidas

8.717278454147761 2.83:

sem

ONVENIC

deprecated and will be removed in a future ve pandas. Specify "date

Programa_Codigo
59585.0

NaN

NaN

NaN

NaN

Persona_FechaNacimiento
59585

1291

1990-10-10 00:00:00
4

1966-12-23 000000
2016-12-31 00:00:00
NaN

5 NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

59585.0

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

8466056
35041040888873

59585.0

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN
2019.14600990182
171896696308

2016.0

20180

20190

20210

0

59585.0
NaN
NaN
NaN
NaN

5179491

3 7
7194119451

84579

101389.0
1112310

llustracion 16. Descripcion de los datos

Fuente: Elaboraci

Se verifica la informacion cargada.

<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>

RangeIndex 85 entries, @ to 59584

Data columns (total 28 columns):
Column

Documento
PIDH
Puntaje global
ntil nacional global
Materias
Promedio
Materias Homologadas
Materias Perdidas
EK
AfO
Programa_Codigo
Programa_Facultad
Programa_Nombre
Programa_NivelAcademico
Programa_Modalidad
Convenio_Homolog
Convenio_Tipo
Jornada_Nombre
Sede_Nombre
U_Nombre
ografia_NombreCiudad
rsona_TipoIdentifi
rsona_EstadoCivil

Persona_Genero
rsona_Fechalacimiento
SU_Region
Edad
Edad_2
dtypes: datetime64[ns](1), float64(1),

memory usage: 12.7+ MB

on propia

ull Count

int6a
int64
int64
object
int64
float6d
int64
int64
object
int64
int6d
obj

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null int64
non-null int64
54(10), object(16)

object
datetime64[ns]
object

llustracién 17. Conjunto de columnas y nimero de registros

Fuente: Elaboraci

on propia
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En nuestro proceso exploratorio se encuentran tres tipos de datos, enteros, flotantes y
categoéricos.

as categorical rather than numeric in *.describe’ is deprecated and will be removed in a future ver

110 6 of 6 entries 0@
index EK Programa_Facultad Programa_Nombre | Programa_NivelAcademico | Programa_Modalidad  Convenio_Homolog | Convenio_Tipo | Jornada_Nombre Sede_Nombre CSU_Nombre
count 59585 59585 59585 59585 59585 59585 59585 59585 59585 59585
unique 59384 3 27 1 2 74 5 3 177

data.de

BOGOTADC
-BOGOTA

VIRTUAL VIRTUAL CAMPUS
PRINCIPAL
(PG)

freq 4 29967 18243 59585 47036 15513 47047 47030 9292

first NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN

last NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN

]

Show per page

ADMINISTRACION

top EK202220022269 FNGS DE EMPRESAS

PREGRADO VIRTUAL

SIN
CONVENIO

Like what you see? Visit the ¢ ok to learn more about interactive tables.

llustracion 18. Descripcion de los datos 2
Fuente: Elaboracion propia

Se realiza el analisis descriptivo de cada variable, donde se evidencia que contamos con
59.585 registros con la siguiente informacion:

El Puntaje global muestra un minimo de 70 y un maximo de 242 con una media de
139 puntos, con una desviacion de 20.85 lo que muestra unos datos cercanos a la
media.

Las materias tienen un promedio de 35 materias con un minimo de 10 y un maximo
de 70, con una desviacion de 9.74 lo que indica que existe variabilidad importante en
los datos.

El promedio tiene un minimo de 3.0 y un maximo de 4.85 con una media de 4.08, la
desviacion estandar de 0.35 evidencia una variabilidad en los datos, pero, casi todos
los datos estan cercanos a la media.

Las Materias homologadas cuentan con un minimo de 0 y un maximo de 24 materias,
y una media de 6, con una desviacion de 8.71 que muestra una variabilidad a tener
en cuenta.

Las materias perdidas muestran una mediana de 1.5 con un maximo de 23 y un
minimo de 0, la desviacion estandar de 2.83 nos muestra una variabilidad moderada.
La variable Afo presenta una desviacion moderada con un minimo de 2016 y un
maximo de 2022. Se debe validar si se convierte en una variable categorica para el
modelo.

Programa cdédigo presenta una desviacion amplia dada la cantidad de programas
diferentes que presenta la universidad.

Edad_2 presenta una desviacidén de 7.1 lo que indica una dispersion en los datos
moderados, pero centrandose en la mediana de 30 afios, con un minimo de 15y un
maximo 54.

Variables como Documento, PIDM y Cédigo programa, son variables que no aportan
informacion al modelo, y se deben eliminar.

Ahora se analizaran las variables categoéricas:

Para la variable Programa_Facultad se encuentran 3 clases de datos.
Programa_Nombre muestra 27 programas unicos.
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* Nivel Académico tiene una unica clase.

+ Existen dos Modalidad en el conjunto de datos.

« Convenio_Homolg existen dos tipos.

« Convenio_Tipo muestra 74 datos unicos.

+ Jornada_Nombre presenta 5 jornadas de estudio.

» Sede Nombre existe con 3 sedes para sus estudiantes.
« CSU_Nombre presenta 177 puntos diferentes.

» Geografia_NombreCiudad muestra presencia en 793.

» Persona_Tipoidentificacion tiene 5 clases.

* Persona_EstadoCivil muestra 7 tipos de estado.

+ Persona_Genero tiene dos tipos.

» Persona_FechaNacimiento presenta variedad en la informacion.
+ CSU_Region muestra 4 tipos.

Luego de verificar la estructura de los datos, se valida que no contenga informacion
faltante o nula en cada una de su columna.

=» Documento
PIDM
Puntaje global
Percentil nacional global
Materias
Promedio
Materias Homologadas
Materias Perdidas
EK
AfiO
Programa_Codigo
Programa_Facultad
Programa_Nombre
Programa_NivelAcademico
Programa_Modalidad
Convenio_Homolog

Convenio_Tipo

Jornada_Nombre
Sede_Nombre

CSU_Nombre

Geografia_ NombreCiudad
Persona_Tipoldentificacion
Persona_EstadoCivil
Persona_Genero
Persona_FechaNacimiento
CSU_Region

Edad

Edad_2

dtype: int64

llustracion 19. Datos sin registros faltantes
Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo a la ilustracion encontramos una base sin datos nulos o faltantes.
Se procede al analisis univariado exploratorio con el apoyo de los graficos, para detectar

datos atipicos y entender mejor el comportamiento de los mismos, sus distribuciones y
sus posibles correlaciones entre variables.
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7.2.3.1. ANALISIS UNIVARIADO

A continuacién, cada una de las variables se graficara para comprender mejor su
comportamiento y asi ir conociendo la importancia para nuestro modelo.

Cantidad de Registros por ANO

2019

2021

2020 1

ANO

2018

2017

2016

20224

2000 4000 6000 8000 10000 12000
Cantidad de Registros

llustracién 20. Cantidad de registros por afio
Fuente: Elaboracion propia

©

En la ilustracion anterior se observa que existen 7 afos de informacién con una gran
concentracion de los datos en los afios de 2019, 2020 y 2021, asi mismo se evidencia
que los afos 2016, 2017 y 2022, presentan una variacion en los datos en su cantidad
con respecto a los otros afos, algo que hay que tener en cuenta para la siguiente fase.

Cantidad de Registros por Programa_Facultad

FNGS 1

FsCC

Programa_Facultad

FIDI

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
Cantidad de Registros

llustracion 21. Cantidad de registros por Facultad
Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracién se evidencian 3 facultades que agrupan los datos con un liderazgo de

estudiantes que presentaron las pruebas saber pro en la facultad de FNGS, y con una
facultad con mas pocos registros FIDI.
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Programa_Nombre

Cantidad de Registros por Programa_Nombre

ADMINISTRACION DE EMPRESAS

INGENIERIA INDUSTRIAL
CONTADURIA PUBLICA

PsIC!

PROFESIONAL EN GESTION DE LA SEGURIDAD Y LA SALUD LABORAL
MERCADEO Y PUBLICIDAD -

NEGOCIOS INTERNACIONALES
LICENCIATURA EN CIENCIAS SOCIALES
ADMINISTRACION DE EMPRESAS - CICLO PROFESIONAL
DERECHO
LICENCIATURA EN EDUCACION PARA LA PRIMERA INFANCIA
INGENIERIA DE SOFTWARE
ADMINISTRACION PUBLICA
PROFESIONAL EN MEDIOS AUDIOVISUALES
COMUNICACION SOCIAL - PERIODISMO -
INGENIERIA DE SISTEMAS -

ECONOMIA q

INGENIERIA EN TELECOMUNICA
COMUNICACION

DISENO GRAFICO 1

DISENO DE

DISENO INDUSTRIAL
ARTES DE LA ESCENA
PERIODISMO A

CIENCIA POLITICA 1
MATEMATICAS -

DISENO

OLOGIA

CIONES
SOCIAL 4

MODAS -

DIGITAL 4

T T T T
2500 5000 7500 10000
Cantidad de Registros

o

T
12500

T
15000

T
17500

llustracién 22. Cantidad de registros por Nombre

Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracion se evidencia gran diversidad de programas, pero con un protagonismo

de 5 programas principales, Administracion de Empresas,

Ingenieria Industrial,

Contaduria Publica, Psicologia y Profesional en gestion de la seguridad y la salud laboral.
Informacidn relevante para el disefio del modelo.

Programa_Modalidad

Cantidad de Registros por Programa_Modalidad

VIRTUAL

PRESENCIAL

T
10000

T T
20000 30000
Cantidad de Registros

T
40000

llustracion 23. Cantidad de registros por Modalidad

Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracion anterior se observar como la modalidad virtual representa casi 4 veces
los estudiantes que se encuentran en la modalidad presencial.
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Cantidad de Registros por Convenio_Homolog

SENA

9

Convenio_Homolo

REGULAR

T T T T T T
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
Cantidad de Registros

llustracioén 24. Cantidad de registros por convenio
Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracién se evidencia que, convenio homologacion tiene dos clases SENA vy
regular con una participacién de casi un 50% en cada una.

Cantidad de Registros por Jornada_Nombre

VIRTUAL 4

DIURNO A

Jornada_Nombre

FIN DE SEMANA -|

MARTES

T T T T
0 10000 20000 30000 40000
Cantidad de Registros

llustracién 25. Cantidad de registros por jornada
Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracion se muestra que la variable jornada presenta 5 jornadas, pero que la
jornada denominada virtual es la que concentra la gran cantidad de datos, mientras que
las demas como nocturno, diurno, fin de semana y martes tienen una participacion mas
baja.
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Cantidad de Registros por Sede Nombre

VIRTUAL +

o -

MEDELLIN -

Sede_Nombre

0 10000 20000 30000 40000
Cantidad de Registros

llustracién 26. Cantidad de registros por sede
Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracién se ve como dentro de las sedes existe la virtualidad que también ocupa
una parte muy importante en esta variable, ya que compone mas de 70% de los datos.

Cantidad de Registros por Persona_EstadoCivil

SOLTERO(A)

UNION LIBRE

DIVORCIADO(A) I
1

Persona_EstadoCivil

VIUDO(A) 4

SEPARADO(A)

RELIGIOSO(A) 4

T T T T
0 10000 20000 30000 40000
Cantidad de Registros

llustracién 27. Cantidad de registros por estado civil
Fuente: Elaboracion propia

La ilustracion muestra el estado civil de los estudiantes con 7 tipos de estado y una

concentracion principal en SOLTERO(A), tipos como RELIGIOSO(A), SEPARADO(A) y
VIUDO(A), tiene muy baja representacion en los datos.
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Cantidad de Registros por Persona_Genero

Persona_Genero

T T T T T T T
o] 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Cantidad de Registros

llustracién 28. Cantidad de registros por género
Fuente: Elaboracion propia

La ilustracion se muestra el género de los estudiantes que han participado en las pruebas
Saber Pro, donde se evidencia una mayor participacion del género femenino con un 30%
mas por encima del género masculino.

Cantidad de Registros por CSU_Region

NORTE A

SUR OCCIDENTE -

DESCONOQCIDO A

gion

C5U_Re

T T T T T T T T
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000
Cantidad de Registros

llustracioén 29. Cantidad de registros por regién
Fuente: Elaboracién propia

En la ilustracion se evidencian 4 tipos de CSU_Region, una de ellas desconocido que se
debe tener en cuenta al momento de trabajar los datos para el modelo.
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Distribucion de Edades con el 70% de los Datos Mas Frecuentes Resaltados

3500 4

2500+

2000 +

Frecuencia

1500 4

1000 4

15 20 25 30 35 40 45 50 55
Edad

llustracién 30. Distribucion por edades
Fuente: Elaboracion propia

En lailustracién se ve la composicidn de las edades de 15 a 55 afios para la presentacion
de las pruebas, pero se evidencia una concentracién de los datos del 70% en las edades
de 21 a 34 afos aproximadamente. También se evidencia que los mayores de 45 afos
son una muestra baja, al igual que los menores de 20 afos.

Distribucién del Percentil Nacional Global con el 70% de los Datos Mas Frecuentes Resaltados

20001

1750

1500

=
N
u
=3

=
o
=]
S

Frecuencia

750 A

2501

0 20 40 60 80
Percentil nacienal global

llustracién 31. Distribucion del percentil nacional Global
Fuente: Elaboracién propia

En la ilustracion la variable percentil nacional global muestra una concentracién principal

en los datos de 1 a 58 aproximadamente, y una frecuencia baja en los percentiles de 70
en adelante.
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Distribucion del Materias| con el 70% de los Datos Mas Frecuentes Resaltados

8000+

6000 7

Frecuencia

4000 +

20004

T T
10 20 30 40 50 60 70
Materias

llustracion 32. Distribuciéon de materias
Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracién se ve una tendencia de 24 materias seguido por 45, 43 y 48 materias.
También se evidencia una muy baja frecuencia en los datos para materias superiores a
50 y menores de 20.

Distribucion del Promedio con el 70% de los Datos Mas Frecuentes Resaltados

Frecuencia

3.25 3.50 3.75 4.00 4.25 4.50
Promedio

llustracién 33. Distribucion del promedio
Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracion observamos que el promedio este concentrado entre 3.75 y 4.50 sobre

el total de notas obtenidas en la carrera. Se ve claramente una frecuencia baja en los
promedios superiores a 4.50 e inferiores de 3.50.
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Distribucion del Materias Homologadas con el 70% de los Datos Mas Frecuentes Resaltados

30000 4

25000 4

20000 4

Frecuencia

15000 1

10000

5000 +

(1] 5 10 15 20 25
Materias Homologadas

llustracion 34. Distribucion de materias homologadas
Fuente: Elaboracion propia

En lailustracion se ve como las 0 materias homologadas es la frecuencia mas importante,
luego se ve una ligera concentracion en homologaciones entre a 19 y 20 materias,
también se ve una gran dispersion de los datos de los que no estan con mayor a 0
materias homologadas.

Distribucion del Materias Perdidas con el 70% de los Datos Mas Frecuentes Resaltados

35000 A

30000

25000

20000

1a

Frecuenc

15000 4
10000 4

5000 +

0 ‘ | | I l I 1 5 o
5

0

10 15 20
Materias Perdidas

llustracion 35. Distribucion de materias perdidas
Fuente: Elaboracién propia

En la ilustracion se evidencia una concentracién principalmente en 0 y 1 materia perdida
y los mayores de 1 con una frecuencia muy baja con respecto al resto de los datos.

Teniendo en cuenta que la variable objetivo es el puntaje global obtenido por cada uno
de los estudiantes, se deben clasificar en dos clases, para facilitar el aprendizaje del
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modelo. Por lo que con base en la prevision para 2023 y el resultado de los 2 ultimos
afos a nivel nacional, se toma como bajo todo lo que se encuentra por debajo o igual a

145 puntos y lo que esta por encima como medio, creando una nueva variable llamada
CLASE_1.

Conteo por Clase

35000

30000

25000 A

20000

Cantidad

15000 1

10000 A

e
E]

=]
[=}
jm)
=

Clase

llustracién 36. Conteo por clase
Fuente: Elaboracién propia

La ilustracion muestra como es la distribucion de la nueva clase creada, con base en el
puntaje que se convierte en la variable objetivo para nuestro modelo de clasificacion.

7.1.3.2. ANALISIS COMPUESTO POR LA VARIABLE OBJETIVO

Se realiza a continuacion el analisis de las variables principales con respecto a la variable
objetivo CLASE_1.

Frecuencia Relativa Variable Programa_Facultad Frecuencia de la variable Programa_Facultad Proporcion Programa_Facultad y Clase

FNGS

CLASE_1 05 CLASE_1
Em MEDIO Em MEDIO
=3 BAIO == BAJO

Programa_Facultad
Frecuencia

0.0
FNGS FIDI
Programa_Facultad Programa_Facultad

FNGS FIDI FsCC

llustracién 37. Variable objetivo vs Facultades
Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracion se ve como la facultad FNGS tiene una concentracién mayor de los

datos y como existe una frecuencia importante de la clase bajo. Lo que muestra, como a
través del tiempo el resultado que mas predomina en las diferentes facultades es el bajo.
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La facultad FIDI presenta un comportamiento un poco diferente a las otras dos facultades
ya que presenta un mejor equilibrio entre la clase media y la baja.

Frecuencia Relativa Variable Programa_Nombre Frecuencia de la variable Programa_Nombre_Corto Proporcién Programa_Nombre y Clase (Top 5)
0.25 CLASE_1 0.40 CLASE_1
Pl == MEDIO == MEDIO

= BAjO 035 =3 BAJO

3 PL ] P4 s P3 2 ]

Programa Nombre Corto Programa_Nombre
P1: ADMINISTRACION DE EMPRESAS P2: INGENIERIA INDUSTRIAL P3: CONTADURIA PUBCICA P4:PSICOLOGIA P5: PROFESIONAL EN GESTION DE LA SEGURIDAD Y LA SALUD LABORAL

llustracién 38. Variable objetivo vs TOP 5 Programas
Fuente: Elaboracion propia

La ilustracién de programa nombre al tener 27 nombres, se centra en los 5 principales
identificados anteriormente, donde se observa que el programa de Administracién de
empresa tiene una participacién muy representativa de la clase bajo.

Frecuencia Relativa Variable Programa_Modalidad Frecuencia de la variable Programa_Facultad Proporcion Programa_Modalidad y Clase
CLASE_1 0.8 CLASE_1
05 = MEDIO == MEDIO

== BAJO == BAO

VIRTUAL

3
&

°
w

Programa_Modalidad
Frecuencia

°
~

PRESENCIAL

°
=

0.0

"~ VIRTUAL PRESENCIAL
Programa_Facultad Programa_Modalidad

VIRTUAL PRESENCIAL

llustracién 39. Variable objetivo vs Modalidad
Fuente: Elaboracion propia

La anterior ilustraciéon evidencia la participacion en los resultados de las modalidades con
una concentracion en los datos en la virtualidad, lo que muestra que esta modalidad
virtual cuenta con una mayor participaciéon en la clase bajo, mientras la modalidad
presencial muestra una participacion casi igual en las clases bajo y medio.

Frecuencia Relativa Variable Convenio_Homolog Frecuencia de la variable Convenio_Homolog Proporcién Convenio_Homolog y Clase
SENA 035 CLASE_1 05 CLASE_1
= MEDIO = MEDIO

== BAJO == BAJO

°
Y

o
w

Fre

o

2

5
Proporcion

Convenio_Homolog

°
N

0.1

REGULAR

0.0
SENA REGULAR SENA REGULAR
Convenio_Homolog Convenio_Homolog

llustracion 40. Variable objetivo vs Convenio
Fuente: Elaboracién propia
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La ilustracién muestra como la variable convenio homologacion tiene dos tipos Sena y
regular, lo que muestra que los convenios Sena presentan una mayor participacion con
la clase bajo.

Frecuencia Relativa Variable Jornada_Nombre Frecuencia de la variable Jornada_Nombre Proporcion Jornada_Nombre y Clase
08 CLASE_1
== MEDIO
VIRTUAL 07 = BAO
VIRTUAL
06
NOCTURNO
e e
H H £
2 s $§
o PRASESEMANA 1 DIURNO S 04
H H g
£ E &
s DIURNO S, 03
FIN DE SEMANA
02
NOCTURNO MARTES | CLASE_L -
. MEDIO .
=3 BAO
; 001+
00 01 02 03 04 05 VIRTUAL ~ NOCTURNO  DIURNO FIN DE SEMANA MARTES
Frecuencia Jornada_Nombre

llustracion 41. Variable objetivo vs Jornada
Fuente: Elaboraciéon propia

La ilustracion muestra la variable jornada con sus 5 tipos de jornadas la cual se centra
principalmente en la VIRTUAL, con una participacion muy importante en la jornada virtual
con la clase bajo. Es importante destacar como la jornada DIURNO tiene una mayor
participacion en los datos con la clase medio.

Frecuencia Relativa Variable Sede_Nombre Frecuencia de la variable Sede_Nombre Proporcién Sede_Nombre y Clase

CLASE_1 0.8 CLASE_1
== MEDIO = MEDIO
@3 BAJO 0.7 3 BAO

VIRTUAL
VIRTUAL

BOGOTA £ o0a
MEDELLIN

Sede_Nombre
Sede_Nombre

BOGOTA MEDELLIN

001+
VIRTUAL BOGOTA MEDELLIN
Frecuencia Sede_Nombre

llustracion 42. Variable objetivo vs Sede
Fuente: Elaboraciéon propia

La ilustracion muestra la variable sede, con tres sedes principales con una participacion
alta de la VIRTUAL con la clase bajo. Destacable la sede BOGOTA donde se ve una
participacion mayor en la clase medio.

Frecuencia Relativa Variable Persona_EstadoCivil Frecuencia de la variable Persona_EstadoCivil Proporcion Persona_EstadoCivil y Clase
CLASE 1 CLASE 1
CASADO(A) = MEDIO 07 @ MEDIO
SOLTERO(A) = BAO == BAIO
SOLTERO(A) o6
3 2 union LBRE 05
S (<]
3 3 5
= = S 04
3 BRASEENOA)) I DIVORCIADO(A) 5
\ g
4 4 VIUDO(A) g
UNION LIBRE
SEPARADO(A) 02
01
i RELIGIOSO(A)
0.0
00 01 02 03 04 CASADO(SOLTEROUA)ION LIBRGRCIADOYAIDO(SEPARADER)GIOSO(A)
Frecuencia Persona_EstadoCivil

llustracioén 43. Variable objetivo vs Estado Civil
Fuente: Elaboracion propia
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La ilustracién muestra como la variable estado civil tiene tres categorias principales, pero
con una participacion mayor de la SOLTERO(A) que en su mayor cantidad de
informacion tiene clase bajo.

Frecuencia Relativa Variable Persona_Genero Frecuencia de la variable Persona_Genero Proporcion Persona_Genero y Clase

CLASE_1
= MEDIO
=1}

llustracion 44. Variable objetivo vs Género
Fuente: Elaboracion propia

La ilustracién muestra la variable genero con sus dos categorias, donde la femenina tiene
mayor participacion con la clase bajo, casi el doble de la clase bajo de los masculinos.

Frecuencia Relativa Variable CSU_Region Frecuencia de la variable CSU_Region Proporcion CSU_Region y Clase
07

CLASE_1

== MEDIO

CENTRO ORIENTE a0

CENTRO ORIENTE 06

05

. SUR OCCIDENTE
0.4

gion

g
H
DESCONOCIDO &,
S

8

CSU_Re:

NORTE
SUR OCCIDENTE
02

DESCONOCIDO o1

NORTE

! 0.0
000 005 010 015 020 025 030 035 040 CENTRO ORIENTE SUR OCCIDENTE NORTE DESCONOCIDO
Frecuencia CSU_Region

llustracién 45. Variable objetivo vs CSU
Fuente: Elaboracion propia

La ilustracion muestra los CSU region con tres categorias, principalmente donde
CENTRO ORIENTE muestra mayor participacion de la clase bajo. También se observa
una categoria DESCONOCIDO con una muy baja participacion, pero que se puede tener
en cuenta en la proxima fase.

Diagrama de Bigotes para la Variable Edad Frecuencia de la variable Edad Proporcion Edad y Clase
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0.000
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Edad Edad Edad

llustracion 46. Variable objetivo vs Edad
Fuente: Elaboracion propia
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La ilustracién muestra la variable Edad con una concentracién en edades mayores de 20
y menores de 35 afios. Se observa también, que la edad de 20 a 25 tiene una buena
participacion en las clase medio y bajo.

Diagrama de Bigotes para |a Variable ANO Frecuencia de la variable ANO Proporcién Afio y Clase
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llustracién 47. Variable objetivo vs Afio
Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracién se ve como los datos se concentran en 2018 a 2021 y la participacion
de la clase bajo es muy representativa en los afios 2021 y 2019.

Diagrama de Bigotes para la Variable Percentil nacional global Frecuencia de la variable Percentil nacional global Proporcién Percentil nacional global y Clase
CLASE_1 CLASE_1
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llustracién 48. Variable objetivo vs Percentiles
Fuente: Elaboracion propia

La ilustracion muestra la variable percentil nacional global y su comportamiento con la
clase, que evidencia que pueden tener una correlacioén y debe ser trabajada en la préxima
fase.

Diagrama de Bigotes para la Variable Materias Frecuencia de la variable Materias Proporcién Materias y Clase
0175 CLASE_L CLASE_1
== MEDIO 0175 == MEDIO
=3 BAJO =3 BAJO
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llustraciéon 49. Variable objetivo vs No de Materias
Fuente: Elaboracion propia
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La ilustracion muestra la cantidad de materias de la malla académica que cursé un
estudiante, donde se evidencia una participacién importante en 24 materias y mayores
de 40. La clase predominante en esta variable es la baja.

Diagrama de Bigotes para la Variable Promedio Frecuencia de la variable Promedio Proporcion Promedio y Clase
CLASE 1 CLASE 1
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llustracién 50. Variable objetivo vs Promedio
Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracion se evidencia que el promedio este concentrado entre 3.75 y 4.50 sobre
el total de notas obtenidas en la carrera con una destacable participacion de la clase
bajo.

Diagrama de Bigotes para la Variable Materias Homologadas Frecuencia de la variable Materias Proporcién Materias Homologadas y Clase
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llustracion 51. Variable objetivo vs Materias Homologadas
Fuente: Elaboracién propia

La ilustracion muestra que, la mayor cantidad de registros estan en 0 materias
homologadas con una participacién mayor de la clase bajo.

Diagrama de Bigotes para la Variable Materias Perdidas Frecuencia de la variable Materias Perdidas Proporcion Materias Perdidas y Clase
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llustracién 52. Variable objetivo vs Materias Perdidas
Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracion se muestra el comportamiento de las materias perdidas, con una clara
participacion de materias perdidas igual a cero centrada en la clase bajo.
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7.2.3.2. ANALISIS CORRELACION VARIABLES NUMERICAS

Materias - 0.2

Promedio - 0.015
- 0.0

Materias Homologadas -  -0.044

Materias Perdidas

--0.4
Programa_Codigo - -0.02. ' 0.12
o - b I
g i i '
{

Materias

Promedio

Materias Homologadas
Materias Perdidas
Programa_Codigo
Edad_2

Materias Promedio Materias Homologadas Materias Perdidas Programa Codigo

Promedio 0,02 1.00 _ 066

Materias Homologadas -0.04 1.00

Materias Perdidas 066 0.06

Programa_Codigo -0.02 0.28 0.13

Edad 2 0.16 0.14 0.02

llustracion 53. Analisis de Correlacion
Fuente: Elaboracién propia

En la ilustracion se ve lo siguiente:

 Materias y Materias perdidas (0,27): Existe una correlacion moderadamente
positiva. Esto puede indicar que a medida que aumenta el numero de materias,
también aumenta el numero de materias perdidas. Sin embargo, la correlacion no es
lo suficientemente fuerte.

« Promedio y Programa Cdédigo (0,28): Ligera correlacion positiva. Esto puede
sugerir que algunas carreras estan asociadas con promedios mas altos, aunque la
correlacion no es significativa.

 Promedio y Materias Perdidas (-0,66): Esta es el mas fuerte y el que tiene la
correlacion mas negativa de la matriz. Esto muestra que a medida que aumenta el
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numero de materias perdidas, la nota promedio tiende a disminuir. Estas relaciones
son obvias y reflejan patrones esperados de rendimiento académico.

« [Edad_2 y varias variables: La edad generalmente tiene correlaciones bajas con
otras variables, lo que indica que la edad no tiene un efecto significativo sobre estas
variables. La correlacién mas alta es con Program_Code (0,26), lo que puede indicar
que existe un ligero sesgo hacia estudiantes de cierta edad en ciertos cursos, aunque
la correlacién sigue siendo débil.

Programa_Codigo y otras variables: Las correlaciones entre Programa Codigo y
otras variables académicas son generalmente bajas, lo que indica que la seleccion
de cursos no tiene una fuerte correlacion con el numero de materias, el promedio, la
cantidad de materias aprobadas o faltantes.

Las correlaciones que se evidencian no necesariamente indican causalidad, por que
varias de ellas pueden estar influenciadas por otros factores, que mas adelante se
evidenciaran o que no estan incluidas en el analisis.

7.1.4. CALIDAD DE DATOS

Los anteriores analisis muestran una gran cantidad de informacion necesaria para
continuar con la siguiente fase de nuestra metodologia CRISP-DM, orientando el modelo
a depurar variables que no son utiles y a ajustar otras, dado los hallazgos encontrados
durante el proceso exploratorio.

7.3. FASE DE PREPARACION DE LOS DATOS

7.3.1. SELECCION DE LOS DATOS

La base de datos que se generd luego desde la construccion del modelo descriptivo en
Power Bl entrega una data limpia y con gran potencial para el modelo predictivo, sin
embargo, después del analisis exploratorio realizado en la fase anterior se identificaron
algunas variables que no se deben considerar para la construccion del modelo predictivo.
Asi mismo, como algunos datos atipicos que deben ser tratados; es importante también
resaltar que algunas variables deben ser transformadas antes de ser incluidas en el
modelo.

En el analisis de la fase anterior se evidencian algunas oportunidades, en cuanto
agrupamiento de algunas categorias dentro de las variables para ser mas consistentes
y para proporcionar al modelo unicamente la informacion mas relevante y que debe
considerar para el modelo de manera mas limpia.
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Luego de este proceso, se realizara uno nuevo de analisis sobre las variables tratadas.

7.3.2. LIMPIEZA DE LOS DATOS

Una de las principales transformaciones, es el manejo de los lumbrales en las variables
para dejar las principales categorias.

La primera variable para transformar, es la variable de Programa nombre, donde se
encuentran 27 categorias con una gran dispersion en los datos, para esto se dejara
unicamente los programas que tienen mas de 2000 registros y se creara otra categoria
como otros, donde se agruparan todos los programas con frecuencia inferior a 2000.

-

ADMINISTRACION DE EMPRESAS 15243 < i 66 29 6: FutureWarning: this method is deprecated in fa

INGENIERIA INDUSTRIAL ont e antes por Programa (Ordenado)

CONTADURIA PUBLICA Programa_Nombre Cantidad

PSICOLOGIA ADMINISTRACION DE EMPRESAS 18243

PROFESIONAL EN GESTION DE LA SEGURIDAD Y LA SALUD LABORAL Otros 13217

MERCADEO ¥ PUBLICIDAD
INGENIERIA INDUSTRIAL 8936

NEGOCIOS INTERNACIONALES

CONTADURIA PUBLICA 7734
LICENCIATURA EN CIENCIAS SOCIALES

w e =N St AW N

ADMINISTRACION DE EMPRESAS - CICLO PROFESIONAL PSICOLOGIA 32

DERECHO 6 PROFESIONAL EN GESTION DE LA SEGURIDAD Y LA SALUD LABORAL 3723

-
=]

llustracién 54. Programas Principales por numero de registros
Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracion se ven los 10 primeros programas, donde se puede evidencia la
dispersion de los datos con los 27 programas existentes en la data. En la ilustracion se
muestra como se deja la variable con 6 categorias que tienen mas de 2000 registros.

Una de las variables con mayor numero de categorias es CSU_Nombre, con 177
categorias lo que mostraba una dispersion de los datos muy alta para el modelo

CSU_Nombre Cantidad <ipython-inpu 2d5214>:16: FutureWarning: this method is deprec

& C - BOGO us Cl (PG — = _ - =
BOGOTA DC - BOGOTA CAMPUS PRINCIPAL (PG) e 20 de Estudiantes por CSU_Nombre (Ordenado)

CSU_Nombre Cantidad

Otros 38023

BOGOTA DC - BOGOTA SUBA (PG) BOGOTA DC - BOGOTA CAMPUS PRINCIPAL (PG) 9292

BOGOTADC GOTA RESTREPO (PG) BOGOTA DC - BOGOTA CHAPINERO (PG) 4414

BOGOTA DC - BOGOTA KENNEDY (PG)

ANTIOQUIA - MEDELLIN CAMPUS BARRIO LOS COLORES (PG) 3223

BOGOTA DC - BOGOTA COUNTR'

© © N » e A W N =

DESCONOCIDO 2542
BOGOTA DC - BOGOTA CITY CAMPUS (PG)

BOGOTA DC - BOGOTA SUBA (PG) 2091

=

BOGOTA DC - AMERICAS CENTRO COMERCIAL CARRERA (PG)

llustracién 55. CSU principales por nimero de registros
Fuente: Elaboracion propia
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En la ilustracion se muestra la necesidad de agrupar las categorias por las mas
representativas, asi que se procede a deja unicamente las categorias con mas de 2000
registros y se crea una categoria de Otros, que consolida todas las categorias con
registros inferiores a 2000.

Otra variable con mas de 700 categoria es la Geografia_Nombreciudad, por lo que debe
ser también agrupada con las principales categorias y con mayor cantidad de registros.

Geografia_NombreCiudad Cantidad

BOGOTA 35123

MEDELLIN 3226

<ipython-input-91-f29ac3bd369b>:16: FuturewW
DESCONOCIDO 2732 .set_precision(@)\

Conteo de Estudiantes por
Geografia_NombreCiudad (Crdenado)

SOACHA 1077

cadl 708 Geografia_NombreCiudad Cantidad

BELLO 567
ZIPAQUIRA 500 BOGOTA 35123

MOSQUERA 435 Otros 24462
CHIA 402

ITAGUI

llustracién 56. Geografia_Nombreciudad por numero de registros
Fuente: Elaboracién propia

En la ilustracion se ve lo disperso de los datos entre BOGOTA y las demas, por esto solo
se dejan 2 categorias BOGOTA y Otras para centralizar los registros que se tienen en
esta variable.

La variable jornada muestra una gran dispersion en sus diferentes categorias, por lo que
también es necesario la agrupacién de los datos.

<ipython-input-95-839547b248c5>: 14
.set_precision(@)\

Conteo de Estudiantes por
U
VIRTUAL 47047 Jomada_Nombre (Ordenado)

NOCTURNO 7378 Jornada_Nombre Cantidad

Jornada_Nombre Cantidad

DIURNO 4778 VIRTUAL 47047

FIN DE SEMANA 299 NOCTURNO 7378

MARTES a3 Oftros 9160

llustracién 57. Jornada por niimero de registros
Fuente: Elaboracion propia

La ilustracién muestra que existen 5 categorias, pero con una frecuencia muy baja lo que
plantea agrupar las categorias con registros menores a 5000 registros en una sola como
otros.

La variable estado civil tiene 7 categorias con una dispersién muy alta, por lo que se
necesita agrupar estos datos por debajo de 500 en una categoria como otros.
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Persona_EstadoCivil Cantidad <ipython-input-98-325928c86c35>:16: Fut

.set_precision
SOLTERO(A) 43584 : diantes por

o Person oCivil (Ordenado)
CASADO(A) 8233

Persona_EstadoCivil Cantidad

UNION LIBRE 317

: o SOLTERO(A) 43584
DIVORCIADO(A) 359

VIUDO(A) 56 CASADO(A) 8233
SEPARADO(A) 32 UNION LIBRE 7317

RELIGIOSO(A) 4 Oftros 451

llustracién 58. Estado Civil por nimero de registros
Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracion muestra como se crea la nueva categoria de se mantienen 4 categorias
que representa una dispersion menor con los datos ya agrupados.

La variable convenio tipo muestra multiples categorias donde se evidencia una
dispersién en los datos alta, lo que hace necesario dejar los que tiene una frecuencia
superior de 2000.

Convenio_Tipo Cantidad <ipython-input- 65faab56@>:16:

SIN CONVENIO 15513 0 > tes po
RN p— Convenio_Tipo(Ordenado)

SENAARTICULACION 9528 e ]

SENA 8296 SENA 17624
REGULAR
SIN CONVENIO 15513
PRIMERA VEZ

NORMALISTAS ARTICULACION 12633

DESCONCCIDO 2 Otros 7632

PONAL
REGULAR 5983

COMERCIAL
llustracion 59. Convenio por numero de registros
Fuente: Elaboracién propia

En la ilustracion se ve la dispersion en los datos con las tres primeras categorias de la
variable y la necesidad de unificar las dos que contiene datos de Sena, por lo anterior se
agrupan Sena articulacion y Sena después del entendimiento del negocio, y se crea una
categoria como Otros para unificar los valores inferiores a 2000.

Luego de este manejo a los datos para agrupalos y manejar los mas dispersos en cada
variable, se identifican las variables que no estan generando valor para el analisis de la
informacion y posteriormente para la construccion del modelo.

La variable materias perdidas presenta una gran dispersién en los datos, por lo que se

convierte en categorica y se deja solo en dos categorias Sl perdié materias y NO perdié
materias.
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data[ "Ma as'] = data[ 'Ma

print(data[ "Materias Pe '].value_ counts

NO 33587
ST 25998
Name: Materias Perdidas, dtype: int64

llustracion 60. Materias perdidas convertidas en categorica
Fuente: Elaboracion propia

La variable materias homologadas y promedio medio presenta una interesante
correlacion que permite la creacién de una nueva variable, luego de la multiplicaciéon
entre si de estas. Asi que, creamos una nueva Vvariable Illamada
Promedio_x_MateriasHomologadas.

llustracion 61. Creacion de nueva variable
Fuente: Elaboracion propia

La variable Materias homologadas también se convierte en categorica y se deja en dos
Categorias, materias homologadas Sl y materias homologadas NO.

print(data[ "Ma s Hor "] .value_counts())

NO 31675
SI 27910
Name: Materias Homologadas, dtype: int6d

llustracién 62. Materias Homologadas convertidas en categdrica
Fuente: Elaboracion propia

La variable ANO es una variable numérica, que por su naturaleza se convertird en
categorica. Luego de la validacion de los datos y el comportamiento con los datos de
materias homologadas y materias de 2019 a 2022. Se determiné con la universidad un
cambio en politicas de homologacion y de mallas curriculares, 1o que lleva a tomar como
referencia los datos de 2019 a 2022, para la creacion del modelo predictivo para una
mejor efectividad. La variable afo luego de filtrar la informacion es eliminada, ya que esta
variable no se tiene con los estudiantes que van a presentar la prueba saber pro.
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<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 59585 entries, @ to 59584
Data columns (total 38 columns):
Column Non-Null Count
Documento 59585 non-null int64
PIDM 85 non-null int64
Puntaje global 59585 non-null int64
Percentil nacional global 59585 non-null int64
Materias 59585 non-null int64
Promedio 59585 non-null float64
Materias Homologadas 85 non-null object
Materias Perdidas non-null object
EK non-null object
Afio non-null int64
Programa_Codigo non-null int64
Programa_Facultad non-null object
Programa_Nombre non-null object
Programa_NivelAcademico non-null object
Programa_Modalidad non-null object
Convenio Homolog non-null object
Convenio_Tipo non-null object
Jornada_Nombre non-null object
Sede_Nombre non-null object
CSU_Nombre non-null object
Geografia_NombreCiudad non-null object
Persona_TipoIdentificacion non-null object
Persona_EstadoCivil non-null object
Persona_Genero non-null object
Persona_FechaNacimiento non-null datetime&4[ns]
CSU_Region non-null object
Edad non-null int64
Edad_2 non-null inte4
28 CLASE_1 non-null object
29 Promedio_x_MateriasHomologadas 59585 non-null floated
dtypes: datetime64[ns](1), float64(2), int64(9), object(18)
memory usage: 13.6+ MB

i
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G0 00 0D 00 0D 00 0
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nwowmwun

S 0o B0 00 00 00 O
[ I RV R W TV

llustracion 63. Tipos de Variables dentro del set de datos
Fuente: Elaboracion propia

La ilustracidn muestra las variables existentes y se identifica luego de los analisis
realizados que las variables Documento, PIDM, EK y Persona tipo de Identificacién, son
variables que ayudan con la identificacion del estudiante dentro de la institucién pero que
no deben ser tenidas en cuenta para el modelo por su naturaleza.

Programa nivel académico por ser una variable con una categoria unica que es pregrado,
no aporta informacion relevante para el analisis y debe ser descartada también.

Las variables Puntaje Global y Percentil nacional global, son variables que son obtenidas
luego de la presentacion de las pruebas y no se tendran por cada estudiante antes de
ello, por esto esta variable es la variable objetivo del modelo mediante la clasificacion de
puntaje global, se obtuvo la variable objetivo CLASE_1 que muestra dos clases bajo y
medio. Esta variable clasifica el puntaje global de lo que esta por debajo del promedio
nacional, en el afo 2022 (<145), sea baja y lo que esta por encima (>145) del promedio
nacional sea media.

La variable fecha de nacimiento y edad, estas dos ya estan representadas en el modelo
como EDAD_2, por lo que al volver a usarlas puede perjudicar el buen funcionamiento
del modelo.
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Con base en el analisis anterior se dejaran las siguientes variables, que se observan en
la ilustracion.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame"’>
RangeIndex: 59585 entries, @ to 59584
Data columns (total 21 columns)

# Column

non-null inté4
non-null float64
s Homologadas 59585 non-null object
s Perdidas 59585 non-null object
non-null inté4
Programa_Codigo non-null int64
Programa_Facultad 35 non-null object
Programa_Nombre 35 non-null object
Programa_Modalidad 9585 non-null object
io_Homolog 59585 non-null object
io Tipo 59585 non-null object
Jornada_Nombre 85 non-null object
ede_Nombre 35 non-null object
SU_Nombre 35 non-null object
eograftia_NombreCiudad 35 non-null object
na_EstadoCivil 59585 non-null object
ersona_Genero 85 non-null object
CSU_Region 35 non-null object
Edad_2 35 non-null int64
19 CLASE_ 1 85 non-null object
28 Promedio x MateriasHomologadas 35 non-null floate4
dtypes: float64(2), int64(4), object(15)
memory usage: 9.5+ MB

(Y y - VNI S~ ]

llustracion 64. Variables del set de datos
Fuente: Elaboracion propia

7.3.2.1. ANALISIS UNIVARIADO Y COMPUESTO DESPUES DEL
PREPROCESAMIENTO

Luego del tratamiento a cada una de las variables que se consideran para el modelo, se
volveran a realizar los graficos para su analisis.
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Materias Promedio
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Promedio_x_MateriasHomologadas
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20000 1

10000

0 20 40 60 80 100

llustracion 65. Analisis Univariado de las variables tratadas
Fuente: Elaboracion propia
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Frecuencia Relativa Variable Programa_Nombre

P1
P2
Ps
P3
P4

Frecuencia de la variable Programa_Nombre_Corto

CLASE 1
W MEDIO
3 BAJO

0.200 1

0.175 4

0.150

0.125 1

0.100 -

Frecuencia

0.075

0.050 1

0.025

0.000 -
P4 P1 P2

ograma_Nombre_Corto

Pro
P1: ADMINISTRACION DE EMPRESAS P2: Otros P3: INGENIERIA INDUSTRIAL P4: CONTADURIA PUBLICA P5: PSICOLOGTA

Frecuencia Relativa Variable CSU_Nombred

PL
P5
P4
P3
P2

Frecuencia de la variable CSU_Nombre

Frecuencia

P! P2 P3 Ps

CSU_Nombre
P1: Otros P2: BOGOTA DC - BOGOTA CAMPUS PRINCIPAL (PG) P3: BOGOTA DC - BOGOTA CHAPINERO (PG) Pd: ANTIOQUIA - MEDELLIN CAMPUS BARRIO LOS COLORES (PG) PS5: DESCONOCIDO

Frecuencia Relativa Variable Geografia_NombreCiudad

P1
P2

Frecuencia de la variable Geografia_NombreCiudad

0.30 q

0.25 4

0.20 4

0.15 4

Frecuencia

0.10 4

0.05 4

0.00 -

Geografia_NombreCiudad
P1: BOGOTA P2: Otros

Frecuencia Relativa Variable Jornada_Nombre

P1
P3
P2

Frecuencia de la variable Jornada_Nombre

054 CLASE_1
@ MEDIO
=3 BAJO

0.4 4

2034
g
H
E
@
&
0.2 4

0.0-

P1 P2 P3
Jornada_Nombre

P1: VIRTUAL P2: NOCTURNO P3: Otros
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Frecuencia Relativa Variable Persona_EstadoCivil Frecuencia de la variable Persona_EstadoCivil

CLASE_1
@ MEDIO

044 == 8Aj0
0.31

o

g

2

g

g

£o2
0.14
0.0+

P2 PL P3 Pa
Persona_EstadoCivil

P1: SOLTERO(A) P2: CASADO(A) P3: UNION LIBRE P4: Otros

Frecuencia Relativa Variable Convenio_Tipo Frecuencia de la variable Convenio_Tipo

0.200 1

0.175

0.150 1

0.125 4

0.100 4

Frecuencia

0.0754

0.050 4

0.025 1

0.000 -

PL P2 P4 P3 P5
Convenio_Tipo

P1: SENA P2: SIN CONVENIO P3: ARTICULACION P4: Otros P5: REGULAR

Frecuencia Relativa Variable Materias Perdidas Frecuencia de la variable Materias Perdidas

0351 clase

@ MEDIO
== BAjO

0.30 4

0.25 1

o
N
S

Frecuencia
o
-
7]

0.10 q

0.05

0.00 -

P2 PL
Materias Perdidas

P1:NO P2:SI

Frecuencia Relativa Variable Materias Homologadas Frecuencia de la variable Materias Homologadas

0.30 4

0.25

0.20 4

0.159

Frecuencia

0.10 4

0.054

0.00 4

P2 P1
Materias Homologadas

P1L:NO P2:SI

llustracién 66. Analisis Univariado de las variables por Frecuencia relativa y Frecuencia
Fuente: Elaboracién propia
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7.4. FASE DE MODELADO

7.4.1. SELECCION TECNICA DE MODELADO

En esta fase se eligen y prueban técnicas de modelado que ayuden al objetivo propuesto
que es predecir la mayor cantidad de estudiantes en clase 1(Bajo), para la presentacién

de las pruebas saber pro.

Se realizara la division de la base ya depurada y lista en datos de entrenamiento y de
prueba, se verificara con apoyo de las matrices de confusién e indicadores de eficiencia
sobre los diferentes modelos, evaluando su capacidad para predecir.

7.4.2. DISENO Y CONSTRUCCION DE MODELOS

En esta fase se buscara apoyo en la libreria pycaret que de manera eficiente evalua 15
modelos de clasificacion y nos muestra sus indicadores principales, con base en ello, se
escogeran los 6 con los mejores resultados y luego se realizara el entrenamiento y
prueba con estos.

Session id

Target

Target type

Original data shape
Transformed data shape
Transformed frain set shape
Transformed test set shape

Numeric features

CLASE_1
Binary
(33358, 40)
(33358, 40)
(23350, 40)
(10008, 40)

39

RS _

Imputation type
Numeric imputation
Categorical imputation
Fold Generator

Fold Number

CPU Jobs

Use GPU

Log Experiment

simple

mean

mode
StratifiedKFold
10

-1

False

False

Experiment Name clf-default-name

usli

1c42

lightgbm
Ir
xgboost
nb

f

Model

Gradient Boosting Classifier
Ridge Classifier

Linear Discriminant Analysis
Ada Boost Classifier

Light Gradient Boosting Machine
Logistic Regression
Extreme Gradient Boosting
Naive Bayes

Random Forest Classifier
Dummy Classifier

K Neighbors Classifier

Quadratic Discriminant Analysis

Extra Trees Classifier
Decision Tree Classifier

SVM - Linear Kernel

Accuracy AUC Recall

0.6784 0.0000 0.9152

0.6782 0.6607 0.9067

0.6774 0.6609 0.9042

06773 06727 0.8944

0.6754 0.6557 0.9120

0.6680 0.6550

0.6601 0.6217 0.9202

0.6466 0.6346 0.8046

0.6457

06278 05999 0.7802

0.6254 0.6480 0.7251

0.6246 06101 0.7542

0.5909 0.5563 0.6752

0.5039 0.0000 0.4922

Fuente: Elaboracién propia

Prec.

F1 Kappa MCC

0.6892 - 0.1898

0.6889

0.6912

0.6913

0.6941
0.6874

0.8575 - 0.7693

06732

0.6957

0.5000 - 0.6457

0.6863
0.6335
0.6920
0.6861

0.5639

llustracion 67. Resultados de la Libreria Pycaret

0.7861 0.1873 02218

0.7844 0.1932 0.2238
0.7835 0.1928 0.2222
0.7816 - 0.2254
0.7839 0.1803 0.2130
0.1990 0.2131

0.7776 0.1252 0.1580

0.7462 0.1746
0.7847 0.0000
0.7302 0.1382
06762 0.1797
0.7218 0.1480
0.6806 0.1117

0.4014 0.0242

TT (Sec)

En la anterior ilustracion se ve como luego de una comparacién de 15 modelos, pycaret
muestra los principales modelos que presentan numeros favorables al trabajar con

nuestra base de datos.
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Con base en el ejercicio anterior se escogen los siguientes modelos para el modelo
predictivo:

Gradient Boosting Classifier
Ridge Classifier

Linear Discriminant Analysis
Ada Boost Classifier

Light Gradient Boosting Machine
Logistic Regression

Extreme Gradient Boosting

Nogak~ooN=

7.4.2.1. DIVISION CONJUNTO DE DATOS
En esta fase se determina que la variable objetivo a predecir CLASE_1 debe estar aparte
del conjunto de datos.

Después de lo planteado se realizara la particion de la data en dos bases, una de
entrenamiento con el 70% de los registros y otra de prueba con el 30% de los registros.

Original data shape (33358, 40)

Transformed data shape (33358, 40)

Transformed train set shape (23350, 40)

Transformed test set shape (10008, 40)

llustracion 68. Resultados de la division de datos.
Fuente: Elaboracion propia

7.4.2.2. MATRICES DE CONFUSION

La matriz de confusion es una herramienta que se utiliza en los modelos de clasificacidon
para evaluar el rendimiento del modelo, a través de una tabla que muestra los verdaderos
positivos (TP), falsos positivos (FP), verdaderos negativos (TN) y falsos negativos (FN)
de un clasificador en relacion con las clases verdaderas.
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Actual Values

Yes No
g Yes True Positive False Positive
o
>
o}
]
-
L
e}
9}
& No False Negative True Negative

llustraciéon 69. Comprension de la matriz de confusién y cémo implementarla en Python”
Fuente: datasource.ai.

7.4.2.2.1. GRADIENT BOOSTING CLASSIFIER

Se analizara la matriz de confusién del modelo Gradient Boosting Classifier, centrandose
en la clasificacion de los casos pertenecientes a la clase 1, que representan los
estudiantes que no tienen el mejor desempefio en las pruebas. Se evaluaran los
indicadores de desempeno ajustados especificamente hacia esta clase, con el objetivo
de comprender como el modelo predice y clasifica estos casos en comparacion con su
estado real.

Accuracy: 0.6821 Matriz de Confusion
Classification Report:
precision recall fl-score support 3500
2350 _° 554 1796 3000
T
SR g 2500
]
accuracy : 6672 g 2000
macro avg - - .57 6672 & 1500
weighted avg - - .63 6672 - 325

1000

E1 AUC del modelo es: ©.6838932921125955

500

0 1
Etiqueta Predicha

llustracién 70. Métricas de rendimiento Gradient Boosting Classifier
Fuente: Elaboracion propia

Los resultados del modelo muestran un nivel de precision general del 68.21%. Sin
embargo, al analizar la clasificacion por clases se observa que la precisién para la clase
0 es baja con solo un 34% de f1-score, mientras que para la clase 1 es mas alta con un
79% de f1-score. Esto sugiere que el modelo tiene dificultades para predecir la clase 0
correctamente, aunque tiene un mejor desempefio con la clase 1.
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7.4.2.2.2. RIDGE CLASSIFIER

Se analizara la matriz de confusion del modelo Ridge Classifier, centrandose en la
clasificacién de los casos pertenecientes a la clase 1, que representan los estudiantes
que no tienen el mejor desempefio en las pruebas. Se evaluaran los indicadores de
desempeniio ajustados especificamente hacia esta clase, con el objetivo de comprender
cémo el modelo predice y clasifica estos casos en comparacion con su estado real.

Accuracy: 0.6751
Classification Report:

Matriz de Confusién

precision recall fl-score support 3500
PELT:) © 583 1767 3000
i
4322 & 2500
s
accuracy - 6672 § 2000
macro avg " 5 - 6672 & 1500
weighted avg . . . 6672 - 401

1000
El AUC del modelo es: ©.6659753167859639

500
0 1
Etiqueta Predicha

llustracién 71. Métricas de rendimiento Ridge Classifier
Fuente: Elaboracion propia

Los resultados del modelo indican una precision general del 67.51%. Se observa que la
precision para la clase 0 es baja, con un f1-score del 35%, mientras que para la clase 1
es mas alta, con un f1-score del 78%. Esto sugiere, que el modelo también tiene
dificultades para predecir correctamente la clase 0, pero tiene un mejor desempefo con
la clase 1.

7.4.2.2.3. LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS

Se analizara la matriz de confusién del modelo Linear Discriminant Analysis, centrandose
en la clasificacion de los casos pertenecientes a la clase 1, que representan los
estudiantes que no tienen el mejor desempefio en las pruebas. Se evaluaran los
indicadores de desempeno ajustados especificamente hacia esta clase, con el objetivo
de comprender como el modelo predice y clasifica estos casos en comparacion con su
estado real.
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Accuracy: 0.6734
Classification Report:

Matriz de Confusion

precision support 3500
9.58 3 o 614 1736 3000
©
. Helme & 2500
g
accuracy ] 2000
o
macro avg =
w 5
weighted avg - 443 1500

E1l AUC del modelo es: @.6658125670739512

0 1
Etiqueta Predicha

llustracién 72. Métricas de rendimiento Linear Discriminant Analysis
Fuente: Elaboracion propia

Los resultados del modelo muestran una precision global del 67.34%. Sin embargo, al
analizar la clasificacion por clases, se observa que la precision para la clase 0 es baja
con un f1-score del 36%, mientras que para la clase 1 es mas alta con un f1-score del
78%. Esto sugiere que el modelo tiene dificultades para predecir correctamente la clase
0, aunque tiene un mejor desempefio con la clase 1.

7.4.2.2.4. ADA BOOST CLASSIFIER

Se analizara la matriz de confusién del modelo Ada Boost Classifier, centrandose en la
clasificacion de los casos pertenecientes a la clase 1 que representan los estudiantes
que no tienen el mejor desempefio en las pruebas. Se evaluaran los indicadores de
desempeno ajustados especificamente hacia esta clase, con el objetivo de comprender
cémo el modelo predice y clasifica estos casos en comparacion con su estado real.

Accuracy: 0.6814
Classification Report:

Matriz de Confusion

precision recall fl-score support 3500
2350 _ o 627 1723 3000
4322 g 2500
g
accuracy - 6672 g 2000
macro avg 0.65 .59 .58 6672 2 1500
weighted avg 0.66 0.68 .64 6672 - 403
1000
El AUC del modelo es: ©.6731072100190022 500

0 1
Etiqueta Predicha

llustracion 73. Métricas de rendimiento Ada Boost Classifier
Fuente: Elaboracion propia

El modelo presenta una precisién global del 68.14%. Al desglosar la clasificacion por
clases se observa que la precision para la clase 0 es del 37%, mientras que para la clase
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1 es del 79%. Esto sugiere que el modelo tiene dificultades para predecir correctamente
la clase 0, aunque tiene un mejor desempefio con la clase 1.

7.4.2.2.5. LIGHT GRADIENT BOOSTING MACHINE

Se analizara la matriz de confusién del modelo Light Gradient Boosting Machine,
centrandose en la clasificacion de los casos pertenecientes a la clase 1 que representan
los estudiantes que no tienen el mejor desempefio en las pruebas. Se evaluaran los
indicadores de desempefio ajustados especificamente hacia esta clase, con el objetivo
de comprender como el modelo predice y clasifica estos casos en comparacion con su
estado real.

Accuracy: 0.6856
Classification Report:

Matriz de Confusion

precision fl-score support 2500

2350 = 647 1703 3000
LEY)] E:

o 2500
g

accuracy 6672 2 2000
macro avg 6672 =

i L 1500

weighted avg 6672 . 395

E1l AUC del modelo es: 9.6783170222611674

0 1
Etiqueta Predicha

llustracion 74. Métricas de rendimiento Light Gradient Boosting Machine
Fuente: Elaboracion propia

El modelo actual alcanza una precision global del 68.56%. Al analizar la clasificaciéon por
clases se observa que la precision para la clase 0 es del 38%, mientras que para la clase
1 es del 79%. En resumen, el modelo muestra un rendimiento moderado, con una
precision general mejorada y un desempeio mas equilibrado entre las clases.

7.4.2.2.6. LOGISTICREGRESSION

Se analizara la matriz de confusion del modelo LogisticRegression, centrandose en la
clasificacion de los casos pertenecientes a la clase 1 que representan los estudiantes
que no tienen el mejor desempefio en las pruebas. Se evaluaran los indicadores de
desempeniio ajustados especificamente hacia esta clase, con el objetivo de comprender
cémo el modelo predice y clasifica estos casos en comparacion con su estado real.
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Accuracy: 0.6709 Matriz de Confusién
Classification Report:
precision recall fl-score  support 3500
2350 | 0 1854 3000
4322 g 2500
©

accuracy - 6672 % 2000
macro avg : . : 6672 ] 1500
weighted avg - 3 L 6672 - 342 1000
E1 AUC del modelo es: 0.646941378597379 500

0 1

Etiqueta Predicha

llustracién 75. Métricas de rendimiento LogisticRegression
Fuente: Elaboracion propia

El modelo actual alcanza una precision global del 67.09%. Al desglosar la clasificaciéon
por clases se observa que la precisién para la clase 0 es del 31%, mientras que para la
clase 1 es del 78%. Esto indica que el modelo tiene dificultades para predecir
correctamente la clase 0, mostrando un rendimiento particularmente bajo en términos de
recall y f1-score para esta clase. En general, el modelo muestra un rendimiento
moderado.

7.4.2.2.7. EXTREME GRADIENT BOOSTING

Se analizara la matriz de confusion del modelo Extreme Gradient Boosting, centrandose
en la clasificacion de los casos pertenecientes a la clase 1 que representan los
estudiantes que no tienen el mejor desempefio en las pruebas. Se evaluaran los
indicadores de desempeno ajustados especificamente hacia esta clase, con el objetivo

de comprender como el modelo predice y clasifica estos casos en comparacion con su
estado real.

Accuracy: ©.6740
Classification Report:

Matriz de Confusion

precision recall fl-score support 3500
e 0.57 : .41 pELT = 759 1591 3000
©
1 0.70 S =77 4322 g 200
2
accuracy .67 6672 g 2000
macro avg .6 . -39 6672 E
weighted avg 2 A .65 6672 = 584 1500

El AUC del modelo es: ©@.6652154735297882 1000

0 1
Etiqueta Predicha

llustracion 76. Métricas de rendimiento Extreme Gradient Boosting
Fuente: Elaboraciéon propia
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El modelo actual alcanza una precisién global del 67.40%. Al desglosar la clasificacion
por clases, se observa que la precision para la clase 0 es del 41%, mientras que para la
clase 1 es del 77%. Esto indica que el modelo tiene dificultades para predecir
correctamente la clase 0, aunque tiene un mejor desempefio con la clase 1.

7.4.2.3. CURVA DE ROC Y AREA BAJO LA CURVA AUC

La Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) y el Area bajo la Curva (AUC) son
herramientas usadas para evaluar el rendimiento de los modelos de clasificaciéon en
machine learning.

La curva ROC es un grafico que muestra la relacién entre la tasa de verdaderos positivos
(TPR), también conocida como sensibilidad, y la tasa de falsos positivos (FPR), también
conocida como 1 - especificidad.

En el eje x (horizontal) se representa la tasa de falsos positivos (FPR), mientras que en
el eje y (vertical) se representa la tasa de verdaderos positivos (TPR).

Cada punto en la curva representa un umbral de clasificacién diferente.

Una curva ROC ideal se acercaria al vértice superior izquierdo del grafico, lo que indicaria
una alta sensibilidad y una baja tasa de falsos positivos.

Area bajo la Curva (AUC):

El area bajo la curva (AUC) es una métrica que cuantifica el rendimiento global de un
modelo de clasificacion.

Representa la capacidad del modelo para distinguir entre las clases positiva y negativa.
Un valor de AUC cercano a 1 indica un modelo muy efectivo, donde la mayoria de las
veces la clase positiva tiene una probabilidad mas alta de ser clasificada correctamente

que la clase negativa.

Un valor de AUC cercano a 0.5 indica que el modelo tiene un rendimiento similar al azar,
mientras que un valor inferior a 0.5 indica un rendimiento peor que el azar.

Cuanto mayor sea el valor de AUC, mejor sera el rendimiento del modelo.
En resumen, la Curva ROC y el Area bajo la Curva AUC son herramientas Utiles para

evaluar la capacidad de un modelo de clasificacion para discriminar entre clases y para
comparar diferentes modelos entre si.
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Receiver Operating Characteristic

Receiver Operating Characteristic - LGBM
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Receiver Operating Characteristic - Comparacion de Modelos
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llustracion 77. Graficos de la curva ROC por los principales modelos
Fuente: Elaboracién propia

Se resume de la ilustracion 77 que los modelos presentan una leve diferencia, sin
embargo, los modelos Gradient Boosting y LGBM presenta un mejor rendimiento frente
a los otros modelos usados.

7.4.3. EVALUACION DE MODELOS

Con base en los 7 modelos desplegados se realiza la tipificacion de los resultados, para
analizar las métricas de cada modelo y ver su desempefio con base en los objetivos
propuestos en este trabajo y escoger el mejor modelo para la solucién del problema.

7.4.3.1. INDICADORES DE DESEMPENO

e Precision: En el contexto de la clasificacion, la precision es una medida que evalua
la proporcion de predicciones correctas realizadas por un modelo de aprendizaje
automatico. Especificamente, la precision se refiere a la proporcion de muestras
clasificadas correctamente como positivas (verdaderos positivos) en comparacion
con el numero total de muestras clasificadas como positivas (verdaderos positivos +
falsos positivos). Cuanto mas precisos sean los resultados falsos, mas confianza
tendra en las buenas predicciones del modelo.

e Recall: También conocida como sensibilidad o integridad, es una medida que evalua
la capacidad de un modelo de aprendizaje automatico para identificar correctamente
todas las caracteristicas de una clase. Se calcula como la proporciéon de muestras
positivas identificadas correctamente (verdaderos positivos) en comparacion con el
numero total de eventos positivos en los datos (verdaderos positivos + falsos
negativos). Una mayor recuperacion significa que es mas probable que el modelo
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capture todos los aspectos de la clase de interés, lo cual es especialmente
importante en los casos en los que descartar buenas muestras puede resultar de
gran beneficio.

e Score F1: Es una medida de la precisién de un modelo de aprendizaje automatico
que combina precisidon y recuperacion en un solo valor. Se calcula como el mejor
promedio de precision y recuperacion, proporcionando una evaluacion equilibrada
del rendimiento del modelo en términos de precision e integridad. Una puntuacion F1
mas alta indica un mejor equilibrio entre precision y recuperacion, lo que significa
que el modelo funciona mejor al clasificar los mejores casos.

e Exactitud: es una métrica para evaluar un modelo de aprendizaje automatico que
mide el porcentaje de predicciones correctas realizadas por el modelo sobre el
numero total de casos. Se calcula como la proporcién de casos positivos y negativos
correctamente clasificados (verdaderos positivos mas verdaderos negativos) sobre
el numero total de casos. La precision proporciona una estimacion general de la
eficacia de un modelo para clasificar todos los casos, independientemente
de la clase, y es particularmente util cuando las clases estan equilibradas en los
datos.

e El area bajo la curva (AUC): es una métrica utilizada para evaluar un modelo de
clasificacion binaria. Se calcula como el area bajo la curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), que representa el numero de verdaderos positivos (devoluciones) en
comparacioén con la proporcién de falsos positivos (1 - especificidad) en diferentes
umbrales de decision. Un valor de AUC mas alto indica un mejor rendimiento del
modelo en la clasificacién binaria, donde un AUC de 1 representa un modelo perfecto
y 0,5 representa un rendimiento aleatorio. AUC es una métrica util para comparar
modelos y evaluar su capacidad para discriminar entre clases positivas y negativas.

Modelo Precision (Clase 0) Recall (Clase 0) F1-score (Clase 0) Precision (Clase 1) Recall (Clase 1) F1-score (Clase 1) Exactitud (Accuracy)

Gradient Boosting Classifier 63,0% 23,6% 34,3% 69,0% 92,5% 79,0% 68,2% 68,4%
Ridge Classifier 59,0% 25,0% 35,0% 69,0% 91,0% 78,0% 67,5% 66,6%
Linear Discriminant Analysis 58,0% 26,0% 36,0% 69,1% 90,0% 78,0% 67,3% 66,6%
Ada Boost Classifier 61,0% 27,0% 37,0% 69,0% 91,0% 79,0% 68,0% 67,3%
Light Gradient Boosting Machine 62,0% 28,0% 38,0% 70,0% 91,0% 79,0% 68,6% 67,8%
Logistic Regression 59,0% 21,0% 31,0% 68,0% 92,0% 78,0% 67,0% 64,7%
XGBoost 57,0% 32,0% 41,0% 70,0% 86,0% 77,0% 67,4% 66,5%

llustracion 78. Tabla de resultados de los modelos seleccionados.
Fuente: Elaboracion propia

En el desarrollo de este trabajo el objetivo es identificar los estudiantes que no van a
tener un buen rendimiento en la presentacién de las pruebas Saber Pro, esto con el
animo de disminuir el riesgo de que el promedio global de la institucion siga estando por
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debajo del promedio nacional. Con base en lo anteriormente expuesto los indicadores
del modelo que son mas representativos para conseguir el objetivo son el Recall y F1-
Score, centrandonos en los que van a tener un rendimiento bajo (Clase 1).

Para determinar cual modelo tiene un mejor rendimiento, se suma la Exactitud y el AUC
y se divide en dos, los resultados se comparan y con ello se determina que modelo
presenta un mejor rendimiento.

Exactitud e
Modelo AUC Rendimiento
(Accuracy)

Gradient Boosting Classifier 68,2% 68,4% 68,3%
Ridge Classifier 67,5% 66,6% 67,1%
Linear Discriminant Analysis 67,3% 66,6% 67,0%
Ada Boost Classifier 68,0% 67,3% 67,7%
Light Gradient Boosting Machine 68,6% 67,8% 68,2%
Logistic Regression 67,0% 64,7% 65,8%
XGBoost 67,4% 66,5% 67,0%

llustracion 79. Tabla de rendimiento de los modelos
Fuente: Elaboracion propia

Validando las cifras los modelos de los modelos, de acuerdo con los resultados de las
métricas de rendimiento son el Gradient Boosting Classifier y el Light Gradient Boosting
Machine son las que presentan un mejor rendimiento, adicionalmente si revisamos los
resultados identificando la clase 1 que es la de interés, en estos dos modelos tiene un
buen comportamiento de prediccion y Recall, particularmente para esta clase.

7.4.3.2. VARIABLES MAS REPRESENTATIVAS EN LOS MODELOS

A continuacion, se mostrara graficamente las variables mas importantes tenidas en
cuenta para cada uno de los modelos implementados.
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Variables mas Importantes GradientBoostingClassifier

Promedio

JornadaNombre_VIRTUAL

Promedio_x_MateriasHomologadas

ProgNom_Otros

Programa_Codigo

Variable

ConveTipo_SIN CONVENIO
NombreCiudad_Otros
Edad_2

ProgFac_FSCC

Persona_Genero_1

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 012 0.14
Importancia

llustracion 80. Variables representativas en el modelo Gradient Boosting Classifier
Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracién 80, se observan las variables que el modelo Gradient Boosting Classifier
determina importantes para predecir la variable objetivo. Para este modelo el promedio,
la modalidad Virtual y la nueva variable que combina Promedio x Materias Homologadas
del estudiante, son variables determinantes.

Variables mas Importantes RidgeClassifier

ProgMod_VIRTUAL

JornadaNombre_VIRTUAL

SedeNombre_VIRTUAL

Promedio

ConveTipo_REGULAR

Variable

ProgNom_Otros
ProgFac_FSCC
ConveTipo_Otros
SedeNombre_MEDELLIN

ProgNom_PSICOLOGIA

00 01 0.2 03 04 0.5
Importancia

llustracion 81. Variables representativas en el modelo Ridge Classifier
Fuente: Elaboracién propia

En la ilustracién 81, se observan las variables que el modelo Ridge Classifier determina

importantes para predecir la variable objetivo. Para este modelo la modalidad virtual
como sede, jornada y modalidad del estudiante, son variables determinantes.
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ProgMod_VIRTUAL
SedeNombre_VIRTUAL
JornadaNombre_VIRTUAL
Promedio

ConveTipo_REGULAR

Variable

ProgNom_Otros
ProgFac_FSCC
ConveTipo_Otros
SedeNombre_MEDELLIN

ProgNom_PSICOLOGIA

0.00 025

Variables mas Importantes Linear Discriminant Analysis

1.50 175 200

g

0.50 0.75 125

Importancia

llustracién 82. Variables representativas en el modelo Linear Discriminant Analysis

Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracion 82, se observan las variables que el modelo Linear Discriminant Analysis
determina importantes para predecir la variable objetivo. Para este modelo el promedio,
la modalidad Virtual y la nueva variable que combina Promedio x Materias Homologadas
del estudiante, son variables determinantes.

Programa_Codigo
Promedio_x_MateriasHomologadas
Promedio

Edad_2

ConveTipo_SIN CONVENIO

Variable
Z

o]

CSURegion_SUR OCCIDENTE

ProgNom_Otros

Materias

NombreCiudad_Otros

0.000

Variables mas Importantes Ada Boost Classifier

0.100 0125 0.150 0.175 0.200

Importancia

0.025 0.050 0.075

llustracién 83. Variables representativas en el modelo Ada Boost Classifier

Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracion 83, se observan las variables que el modelo Ada Boost Classifier
determina importantes para predecir la variable objetivo. Para este modelo el Cédigo del
programa, la nueva variable que combina Promedio x Materias Homologadas vy el
promedio del estudiante, son variables determinantes.
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Variables mas Importantes LightGBM

Promedio
Promedio_x_MateriasHomologadas
Edad_2

Materias

Programa_Codigo

Variable

NO

p-3

Persona_Genero_0
ProgNom_Otros
NombreCiudad_Otros -

ProgFac_FSCC 4

0 160 2(I)0 30IO 460 50'0 660 760
Importancia

llustracién 84. Variables representativas en el modelo Light Gradient Boosting Machine

Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracién 84, se observan las variables que el modelo Light Gradient Boosting
Machine determina importantes para predecir la variable objetivo. Para este modelo el
Promedio, la nueva variable que combina Promedio x Materias Homologadas y la edad
del estudiante, son variables determinantes.

Variables méas Importantes Logistic Regression

NombreCiudad_Otros

Persona_Genero_0

Persona_Genero_1

ProgNom_Otros

2 ConveTipo_SIN CONVENIO
2
| ConvHomo_SENA
CSUNombre_Otros
ConveTipo_SENA

CSURegion_NORTE

Promedio
0 0.05 010 015 0.20
Importancia

llustraciéon 85. Variables representativas en el modelo Logistic Regression
Fuente: Elaboracién propia

0.

(=]

En la ilustracion 85, se observan las variables que el modelo Logistic determina
importantes para predecir la variable objetivo. Para este modelo la variable otras
Ciudades, genero 0 y genero 1 del estudiante, son variables determinantes.

83



variable

JomadaNombre_VIRTUAL

SedeNombre_MEDELLIN

ConveTipo_SIN CONVENIO

Proghom_Otros

ProgFac_FSCC

Persona_Genero_0

NombreCiudad_Otros

CSURegion_SUR OCCIDENTE

ProgNom_PROFESIONAL EN GESTION DE LA SEGURIDAD Y LA SALUD LABORAL

CSUNombre_Otros

0.00

Variables mas Importantes XGBoost

0.05 0.10 015 0.20 0.25

0.30 0.35

llustracion 86. Variables representativas en el modelo XGBoost

Fuente: Elaboraciéon propia

En la ilustracion 86, se observan las variables que el modelo XGBoost determina
importantes para predecir la variable objetivo. Para este modelo la variable jornada
virtual, Sede Medellin y Sin convenio del estudiante, son variables determinantes.

7.4.3.3. HIPERPARAMETROS

De acuerdo con los indicadores de rendimiento de los modelos planteados, se sigue
trabajando con los dos mejores y se procede a realizar la busqueda de los
hiperparametros Optimos para los dos modelos, buscando mejorar el rendimiento de

estos.

Se establece la siguiente configuracion inicial para explorar los hiperparametros éptimos

en cada modelo:

Parametro

n_estimators

Valores Asignados

100, 200, 300

Descripcién

Numero de estimadores en un conjunto de
aprendizaje en conjunto

Profundidad maxima de cada arbol de decisidn
en el conjunto de aprendizaje en conjunto.

max_depth 3,57 .
-aep Controla la complejidad del modeloy puede
prevenir el sobreajuste.
) Tasa de aprendizaje que controla la contribucidn
learning_rate 0.01,0.1,0.3

de cada arbol al proceso de optimizacion

llustracion 87. Hiperparametros
Fuente: Elaboracion propia

Luego de usar esta configuracion con cada modelo, se obtienen los siguientes

resultados:

84



Gradient Boosting Classifier:

utilizando {'learning rate": 0.1,

Mejor resultado de la busqueda en cuadricula: 0.683344
'max_depth': 3, 'n_estimators': 200

Light Gradient Boosting Machine:

'max depth': 3, 'n estimators': 200

Con base en los resultados obtenidos se entrena los dos modelos con los mejores
hiperparametros encontrados y evalua su precisién en un conjunto de datos de prueba,
con lo cual se generaron los siguientes resultados:

Gradient Boosting Classifier:

Light Gradient Boosting Machine:

Precisidn en el conjunto de prueba: 8.6877997601918465

De acuerdo con los resultados obtenidos, se calculan las métricas de evaluacion del
rendimiento del modelo Light Gradient Boosting Machine, generando los siguientes
resultados:

Precisidn: ©.6899786542378733
Exhaustividad (Recall): ©.9248833317908376

Fl-score: 8.7983114186851211
Exactitud (Accuracy): ©.6821843165467626
AUC: ©.683834611635669

Con base en la anterior ilustracion, se puede determinar lo siguiente:
Precision (Precision):

La precision del modelo es del 68.99%, lo que indica que aproximadamente el 69% de
las predicciones positivas realizadas por el modelo son correctas. En el contexto de la
prediccidon del desempefio de los estudiantes en las pruebas SABER PRO, esto significa
que alrededor del 69% de los estudiantes clasificados como "mal desempefo" por el
modelo realmente obtienen un resultado bajo en las pruebas.
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Exhaustividad (Recall):

La exhaustividad del modelo es del 92.48%, lo que indica que el modelo identifica
correctamente alrededor del 92.48% de todos los casos de estudiantes con mal
desempeno en las pruebas SABER PRO. En otras palabras, el modelo tiene una
capacidad muy alta para detectar a los estudiantes que realmente tienen un bajo
desempeno en las pruebas.

F1-score:

El valor F1-score del modelo es del 79.03%, lo que representa un equilibrio entre
precision y exhaustividad. Esto significa que el modelo logra una combinacién adecuada
de precision y exhaustividad en la prediccion del desempefio de los estudiantes en las
pruebas.

Exactitud (Accuracy):

La exactitud del modelo es del 68.21%, lo que indica que alrededor del 68.21% de todas
las predicciones realizadas por el modelo son correctas. Esta métrica evalua la
capacidad general del modelo para predecir correctamente tanto los casos positivos
como los negativos.

AUC (Area Under the Curve):

El AUC del modelo es del 68.38%, lo que sugiere que el modelo tiene una capacidad
moderada para distinguir entre estudiantes con buen desempeino y mal desempefio en
las pruebas SABER PRO. Un valor de AUC cercano a 1 indica un mejor rendimiento del
modelo en la clasificacion.

En general, los resultados muestran que el modelo LightGBM tiene un buen rendimiento
en la identificacion de estudiantes con mal desempefio en las pruebas SABER PRO, con
una alta exhaustividad y un F1-score equilibrado.

E} Classification Report:
precision support

B.63
B.69

accuracy
macro avg
weighted avg

El informe de clasificacion revela el rendimiento del modelo LightGBM, destacando los
siguientes puntos:
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Precision (Precision):

El modelo logra una precision del 69% para la clase 1 (mal desempefio). Esto indica que
aproximadamente el 69% de las predicciones realizadas por el modelo, identificando
casos de mal desempefio, son precisas y correctas. Es importante observar que el
modelo tiene una tasa de precision razonablemente alta en la identificacion de
estudiantes con un bajo desempefio.

Exhaustividad (Recall):

La exhaustividad para la clase 1 es del 92%, lo que significa que el modelo captura
correcta y aproximadamente el 92% de todos los casos de mal desempeno. Esta alta
exhaustividad refleja la capacidad del modelo para identificar la gran mayoria de los
estudiantes que realmente tienen un mal desempefo en las pruebas SABER PRO. Es
un aspecto muy positivo, ya que garantiza que la mayoria de los estudiantes en riesgo
sean identificados.

F1-score:

El F1-score para la clase 1 es del 79%, lo que indica un buen equilibrio entre precisién y
exhaustividad en la prediccidon de mal desempefo. Esta medida compuesta refleja la
capacidad del modelo para predecir con precision casos de mal desempefio, mientras
minimiza los falsos positivos y negativos.

Exactitud (Accuracy):

La exactitud general del modelo es del 68%, lo que significa que alrededor del 68% de
todas las predicciones realizadas por el modelo son correctas. Aunque esta métrica
considera el rendimiento del modelo en todas las clases, es importante destacar que la
precision y la exhaustividad para la clase 1 son altas, lo que contribuye significativamente
a la precision general del modelo.

En resumen, el modelo LightGBM luego de ajustar los hiperparametros demuestra un
rendimiento alentador en la identificacion de estudiantes con mal desempefio en las
pruebas SABER PRO. La alta precision, exhaustividad y F1-score para la clase 1 son
indicadores positivos de la capacidad del modelo para identificar correctamente a los
estudiantes en riesgo y proporcionar intervenciones tempranas. Este analisis resalta los
aspectos positivos del modelo, especialmente en relacion con la clase 1.

87



Matriz de Confusion

3500

o - 554 1796 3000
Fi
o« - 2500
B
v - 2000
=1
] - 1500
- - 325
- 1000
- 500
i
0 1

Etiqueta Predicha

llustracion 88. Matriz de Confusion
Fuente: Elaboracion propia

La matriz de confusion revela la capacidad del modelo LightGBM para predecir el
desempeno de los estudiantes en las pruebas SABER PRO. En este caso, se observa lo
siguiente:

e Verdaderos Positivos (TP): 3997
e Falsos Positivos (FP): 1796

e Verdaderos Negativos (TN): 554
e Falsos Negativos (FN): 325
Interpretacion:

Verdaderos Positivos (TP):

El modelo identificé correctamente a 3997 estudiantes que realmente obtuvieron un mal
desempeno en las pruebas SABER PRO. Este resultado muestra la capacidad del
modelo para detectar efectivamente a los estudiantes en riesgo de bajo rendimiento
académico.

Falsos Positivos (FP):

Aunque el modelo clasificé erroneamente a 1796 estudiantes como tener mal
desempeno cuando en realidad no lo tenian, este valor representa una oportunidad para
mejorar el modelo. Sin embargo, el hecho de que el modelo haya identificado
correctamente a un gran numero de estudiantes con mal desempefio es importante y
sugiere que el modelo tiene una capacidad prometedora para identificar a los estudiantes
en riesgo y principal objetivo de esta investigacion.
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Verdaderos Negativos (TN):

Aunque el numero de verdaderos negativos es bajo en comparacion con los falsos
positivos, el modelo logré identificar correctamente a 554 estudiantes que obtuvieron un
buen desempeino en las pruebas. Esto indica que el modelo también es capaz de
reconocer el buen desempefo de algunos estudiantes.

Falsos Negativos (FN):

Los falsos negativos representan una oportunidad de mejora para el modelo, ya que
indican que el modelo no identificd correctamente a 325 estudiantes que obtuvieron un
mal desempefio en las pruebas. Sin embargo, este numero es significativamente menor
que los verdaderos positivos, lo que sugiere que el modelo tiene una alta capacidad para
identificar efectivamente a los estudiantes en riesgo.

En resumen, la matriz de confusién muestra que el modelo LightGBM tiene una
capacidad importante para predecir el desempefio de los estudiantes en las pruebas
SABER PRO, con una notable cantidad de verdaderos positivos. Aunque hay margen
para mejorar en la reduccion de los falsos positivos y falsos negativos, el modelo
demuestra una capacidad sélida para identificar a los estudiantes en riesgo de bajo
rendimiento académico, lo que lo convierte en una herramienta muy importante para la
identificacion temprana de estudiantes que pueden necesitar intervencion adicional.

7.4.3.4. CURVA DE ROC Y AUC MODELO FINAL

Curva ROC
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llustracién 89. Curva ROC
Fuente: Elaboracién propia
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De acuerdo con la grafica el modelo LightGBM muestra una excelente capacidad de
discriminacion en la predicciéon del desempefio de los estudiantes en las pruebas SABER
PRO, como lo demuestra su curva ROC por encima de la linea diagonal.

Con un AUC (Area Bajo la Curva ROC) de 0.68, el modelo exhibe una destacada
habilidad para distinguir entre estudiantes con buen y mal desempeno. Este valor indica
un rendimiento significativamente mejor que el azar y sugiere una fiabilidad considerable
en las predicciones del modelo.

La curva ROC presenta una pendiente ascendente pronunciada, lo que sugiere que el
modelo es eficaz para identificar tanto a los estudiantes con buen desempefio como a
aquellos con mal desempeno, sin comprometer la precisién en ninguna de las dos clases.

En conclusion:

El modelo LightGBM muestra una capacidad robusta para predecir el desempefio de los
estudiantes en las pruebas SABER PRO, lo que sugiere su utilidad como herramienta
para identificar y apoyar a aquellos en riesgo de un bajo rendimiento.

El modelo es capaz de identificar con precision a la mayoria de los estudiantes con buen
y mal desempeio, lo que lo convierte en una herramienta valiosa para la toma de
decisiones en el ambito educativo.

Recomendaciones:
Se sugiere utilizar el modelo LightGBM para identificar y ofrecer apoyo temprano a los
estudiantes identificados como en riesgo de un mal desempenio en las pruebas SABER

PRO.

Es importante llevar a cabo un analisis mas detallado de los errores del modelo para
identificar oportunidades de mejora y optimizacion en su desempenio.

El objetivo principal sigue siendo mejorar el desempefio de los estudiantes en las

pruebas SABER PRO, y el modelo LightGBM puede ser una herramienta valiosa para
lograr este propdésito.
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8. CRONOGRAMA DE TRABAJO

Con base en la metodologia CRISP-DM, escogida para el desarrollo de este proyecto,
se plantean las siguientes actividades a desarrollar, por semanas en un total de 16
semanas equivalente a 4 meses.

Noviembre Diciembre Febrero

FASES / CRISP-DM ACTIVIDAD Semanas
14 15 16

Diseccién y articulacion conceptual del proyecto

Entendimiento del Negocio  Andilisis holistico del ecosistema y definicion de metas analiticas

Construccién de una propuesta de proyecto detallada y
estructurada

Extraccion y acumulaciéon de conjuntos de datos preliminares

Caracterizacion y perfilado avanzado de datos

Comprencién de los datos

I i6 fund d brimiento d f los dat: 1 %ZZ%
nspeccion profunda y descubrimiento de patrones en los datos |
y ) - .
Evaluacién y aseguramiento de la integridad de datos 1 %/ ///
Curacién y refinamiento selectivo de datasets 1 %Z//Z
7,77
Preparacion de los datos i5 i 5 |’ |
Depuracion y normalizacion de datos 2 ?%/%%Z%%Z/Z
Armonizacion y fusion de fuentes de datos 1 ZZ%;
Estrategia y seleccién de algoritmos con base en evidencia 1 %/ //
) ' Z////%
Prototipado y simulacién de escenarios de ev aluacion 1 %%
Modelamiento 2 I
Desarrollo iterativ o de soluciones predictivas 3 Z //ZZZZ§
Validacion y ajuste de modelos mediante benchmarks 2 %/2/2/2//2///;////
L - . |
Auditoria de rendimiento y efectividad 1 %%///;/ """
” P . |
Evaluacion Meta-andilisis del ciclo de modelado 1 /////////%
Sintesis y presentacion de hallazgos analiticos 1
Estrategia y cronograma para la implementacion operativa 1
Despliegue Disefio de operaciones continuas y protocolos de contingencia 1

.
I

Compilacién y entrega de documentacion ejecutiva y técnica 1 - %;/Z%%
llustracién 90. Cronograma
Fuente: Elaboracion propia
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9. PRESUPUESTO

En la siguiente ilustracién se encuentra el presupuesto proyectado para la ejecucién del
proyecto durante los 4 meses planteados para su ejecucion.

Inicio: 01-Noviembre de 2023
Finalizacion: 30 de Febrero de 2024

Variable Cantidad de horas invertidas Descripcion Precio
Honorarios Estudiante 8o Horas dedicadas al proyecto $ 12.800.000,00
Horario de Tutor 5 Horas dedicadas total al acompafiamiento del proyecto ¢ 1.500.000,00
Costo de Herramientas 30 Herramienta de Power BI version pro $ 70.000,00

llustracion 91. Presupuesto
Fuente: Elaboracion propia
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10. CONCLUSIONES

Este proyecto de tesis ha sido un fortalecimiento intelectualmente gratificante y esencial
en la formacién académica como cientifico de datos, permitiendo sumergirse
profundamente en el complejo y fascinante mundo del aprendizaje automatico
supervisado. A lo largo de esta investigacion, se obtuvo una comprension integral de
coémo los modelos de machine learning pueden transformar y optimizar los procesos
operativos, convirtiéndose en fuentes cruciales de insights para la toma de decisiones en
niveles gerenciales.

Incorporando la rigurosa metodologia CRISP-DM, se inicié esta travesia analitica con
una exploracion meticulosa de los datos, empleando una variedad de técnicas visuales
para descifrar el comportamiento subyacente de las variables en estudio. Esta fase
descriptiva fue fundamental para establecer una base solida sobre la cual ejecutar las
siguientes etapas del proyecto.

Se procedié con el preprocesamiento de los datos, una fase critica donde se depuraron
y prepararon los datos para su analisis posterior, asegurando que cada atributo se
alineara correctamente con los objetivos de los modelos predictivos. La seleccion y
transformacion cuidadosa de las caracteristicas aseguroé la relevancia y calidad de los
datos alimentados a los algoritmos de clasificacion.

El generar una herramienta que pueda apoyar a la parte estratégica de la universidad,
como el tablero de Power Bl, integrando los resultados a nivel nacional de todas las
universidades que presentaron las pruebas, y luego entregar un analisis mas
segmentado de los estudiantes propios de la universidad. Permite a los directivos
rapidamente identificar donde se pueden tener oportunidades de mejora y con un
impacto alto dentro de los segmentos que mas requieren apoyo para tener mejores
resultados en las proximas pruebas.

La construccién y evaluacién de varios algoritmos permiti6 medir su rendimiento y
seleccionar el mas adecuado para la prediccion del rendimiento de los estudiantes en las
pruebas Saber Pro. El modelo Light Gradient Boosting Machine destacd por su alta
eficacia, mostrando una impresionante capacidad de discernimiento y una significativa
exhaustividad, particularmente para identificar aquellos estudiantes en riesgo de bajo
rendimiento.

El estudio ha demostrado que el modelo Light Gradient Boosting Machine (LightGBM)
ofrece un desempefo robusto para predecir el rendimiento de los estudiantes en las
pruebas Saber Pro. Este modelo sobresale en su habilidad para identificar a aquellos
estudiantes con un probable bajo rendimiento, mostrando un balance 6ptimo entre
precision y recall, y un F1-Score destacable. La alta exhaustividad (92.48%) es
particularmente relevante en el contexto educativo, donde es critico identificar a todos
los estudiantes que podrian requerir intervenciones adicionales para mejorar su
desempeno. Adicionalmente, las variables mas representativas identificadas por el
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modelo LightGBM incluyen el promedio del estudiante, la combinacion del promedio con
materias homologadas y la edad, lo que sugiere que estos factores son significativos
para predecir el rendimiento académico en las pruebas estandarizadas.

En conclusion, esta tesis no solo ha fortalecido la comprension de los modelos de
machine learning y su aplicabilidad en entornos reales, sino que, también ha reforzado
la conviccidén de que el correcto aprovechamiento de estas tecnologias puede propiciar
un cambio significativo en el sector educativo. Los modelos predictivos, cuando se
utilizan de manera ética y eficiente, tienen el potencial de servir como herramientas
poderosas para mejorar los resultados de los estudiantes y, en ultima instancia, fortalecer
el rendimiento institucional en el escenario académico nacional.

La creacion de un instrumento analitico avanzado, en forma de un tablero de mando
interactivo basado en Power Bl, representa un avance significativo para la estrategia de
gestion educativa de la universidad. Este sistema consolida y compara los datos de
rendimiento de diversas instituciones de nivel superior a escala nacional, ofreciendo un
enfoque comparativo valioso. Ademas, proporciona una desagregacion detallada del
desempeno de los estudiantes de la propia universidad. Tal enfoque facilita a los lideres
académicos y administrativos la identificacidon precisa de areas susceptibles de mejora y
la implementacion de intervenciones enfocadas en segmentos estudiantiles especificos
que requieren mayor soporte. Con este recurso, es posible agilizar el proceso de toma
de decisiones y maximizar la eficacia de las politicas educativas, allanando el camino
para elevar los estandares académicos en futuras evaluaciones.

Se recomienda la implementacion del modelo LightGBM para la identificacion temprana
de estudiantes con riesgo de bajo rendimiento en las pruebas Saber Pro. Sin embargo,
se debe prestar especial atencion a la optimizacion de hiperparametros y a la
interpretacion ética y responsable de los resultados del modelo, con el objetivo de
mejorar las intervenciones educativas y estrategias de apoyo para estos estudiantes.
Ademas, es esencial considerar la exhaustividad del modelo y trabajar en la reduccion
de falsos positivos para evitar etiquetar incorrectamente a los estudiantes y garantizar
intervenciones precisas.

Es importante reconocer las limitaciones inherentes a cualquier modelo predictivo,
incluyendo la variabilidad de los resultados segun las caracteristicas demogréaficas y
académicas de la poblaciéon estudiantil. Los errores de prediccién deben ser analizados
detenidamente para mejorar continuamente la eficacia del modelo.

El propdsito ultimo de esta investigacion es contribuir a mejorar el desempefio global de
los estudiantes en las pruebas Saber Pro. Se subraya la importancia de integrar el
modelo LightGBM dentro de un enfoque holistico que abarque medidas educativas y
acompafiamiento adecuado, facilitando asi el mejoramiento continuo y sostenible del
rendimiento académico de los estudiantes.

Es importante estar monitoreando sistematicamente la capacidad predictiva del modelo
implementado y a realizar ajustes periddicos en funcion de los cambios en los patrones
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de datos y las tendencias emergentes. Este proceso iterativo es esencial para mantener
la relevancia y eficacia del modelo a lo largo del tiempo.

Por ultimo, el tablero de Power Bl y el modelo predictivo creado en este proyecto, se
recomienda ser utilizados como parte de un enfoque integral que incluya intervenciones
educativas y estrategias de apoyo adicionales para maximizar su efectividad y beneficios
para los estudiantes.

Estas estrategias deben ser a corto, mediano y largo plazo, lo anterior, por que el modelo
tiene la capacidad de predecir a los estudiantes cercanos a presentar las pruebas, sino
también, tiene la capacidad de ver el desempefio en los estudiantes que ya hubieran
cursado el 50% de su programa académico o incluso los que estan en su 30%. Para
estos ultimos se recomienda combinarlo con un modelo que ayude a predecir la
desercion.
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11. TRABAJOS FUTUROS

De acuerdo con algunas dificultades que se presentaron en el desarrollo del proyecto,
es importante trabajar en conseguir algunas variables que, con base en estudios
presentados por el ICFES, son determinantes en la educacién, como el estrato
socioeconomico, el nivel de ingresos de la familia y los niveles de escolaridad de padre
y madre; Desde este mismo enfoque se recomienda adicionar algunas variables
externas que pueden afectar el segmento educativo como por ejemplo las variables de
acceso a dispositivos moviles y acceso a internet.

Se recomienda estar pendientes de nuevos modelos de aprendizaje automatico

emergentes 0 menos convencionales, que puedan ofrecer perspectivas novedosas o
mejoras en el desempefio de las métricas clave.
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