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RESUMEN

Este trabajo presenta los resultados de un proyecto de aprendizaje de maquinas realizada en la
base de datos "Saber 11 - 2019". El conjunto de datos comprende mas de 500,000
observaciones, que abarcan mas de 80 atributos. Entre estas variables se destacan atributos
como "ESTU_GENERO" (género del estudiante) y "FAMI_EDUCACIONPADRE" (nivel de
educacion del padre). El objetivo de este estudio es observar cuéles son las variables
socioecondémicas que mas inciden en el desempefio de los estudiantes en las pruebas Saber
11, 2019.

La etapa de preprocesamiento de datos implica el manejo de valores faltantes y la codificacion
de variables categoéricas utilizando mapeos y técnicas de embeddings. Las variables numéricas
se normalizan utilizando técnicas de estandarizacién. Luego se construye un modelo de red
neuronal utilizando PyTorch, que incorpora capas de embeddings para variables categoricas,
capas totalmente conectadas, funciones de activacion (RelLU) y capas de dropout para
disminuir los riesgos de sobreajuste.

Los hiperparametros se ajustan para garantizar un rendimiento éptimo. La tasa de aprendizaje
se establece en 0,0003, el weight decay es de 0,0003 y la tasa de dropout es 0,1. El modelo se
entrena para 1000 épocas utilizando un tamafo de lote de 128. Se emplean el optimizador de
Adam y la funcién de pérdida de error cuadratico medio (MSE), con recorte de gradiente y
técnicas de early stopping para mejorar la estabilidad del entrenamiento. Las métricas de
evaluacion, incluido la raiz del error cuadratico medio (RMSE) y el error absoluto medio (MAE),
se calculan para evaluar el rendimiento del modelo.

Ademas del entrenamiento y la evaluacién del modelo, esta tesis introduce el concepto de
Permutation Feature Importance (PFI) para medir la importancia de cada atributo. Al permutar
los valores de los atributos individuales y observar el impacto en la pérdida de validacion, se
determina la importancia relativa de cada caracteristica.

Los resultados muestran que las variables mas importantes para predecir el desempefio de los
estudiantes en las Pruebas Saber 11, 2019, son la jornada escolar (-2.0848), seguido por el
departamento donde se encuentra la instituciéon educativa (-1.8912), el nivel socioeconémico de
los evaluados (-0,8611), el sexo del estudiante (-0,8495), y el tiempo dedicado a la lectura
diaria (-0,6721). Por otro lado, la red neuronal 6ptima encontrada para este trabajo tiene una
funcién de pérdida de 1429.2660, RMSE de 37.8051 y un MAE de 30.3248 para el conjunto de
validacion en la iteracion 40 dentro del ciclo de entrenamiento de la red neuronal. Finalmente,
este trabajo marca el inicio de un proceso investigativo para mejorar la educacién del pais.
Estos esfuerzos buscan desarrollar estrategias que fomenten la apropiacion del conocimiento y
la formacion a nivel superior, promoviendo asi un ambiente educativo mas sélido y
enriquecedor.

Palabras clave: Saber 11, supervised machine learning, deep learning, red neuronal, Pytorch,
embedding, modelo predictivo, hiperparametros, Permutation Feature Importance (PFI),
atributos socioeconémicos.



ABSTRACT

This work presents the findings of a machine learning project conducted on the "Saber 11 -
2019" dataset. The dataset comprises over 500,000 observations, encompassing 80 features.
Among these features are notable inputs such as "ESTU _GENERO" (student gender),
"FAMI_EDUCACIONPADRE"(father's education level),and "ESTU_HORASSEMANATRABAJA"
(student's weekly working hours). The objective of this study is to observe which
socioeconomical attributes impact the most the student’s performance in the Saber 11
standardized test, for the year 2019.

The data preprocessing stage involves handling missing values and encoding categorical
variables using mappings and embeddings. Numerical variables are normalized using standard
scaling technigues. A custom neural network model is then constructed using PyTorch,
incorporating embedding layers for categorical variables, fully connected layers, activation
functions (ReLU), and dropout layers to mitigate overfitting risks.

The hyperparameters are tuned to ensure an optimal performance. The learning rate is set to
0.0003, weight decay is 0.0003, and the dropout rate is 0.1. The model is trained for 1000
epochs using a batch size of 128. The Adam optimizer and mean squared error loss function
are employed, with gradient clipping and early stopping techniques to enhance training stability.
Evaluation metrics, including root mean squared error (RMSE) and mean absolute error (MAE),
are calculated to assess the model's performance.

In addition to model training and evaluation, this thesis introduces the concept of Permutation
Feature Importance (PFI) to measure the significance of each feature. By permuting the values
of individual features and observing the impact on validation loss, the relative importance of
each feature is determined.

The results show that the most important features in order to predict the performance of the
student’s standardized exam results is the school schedule (-2.0848), followed by the
department where the educational institution is located (-1.8912), the socioeconomic level of the
evaluated person (-0.8611), the student's sex (-0.8495), and the time dedicated to the daily
reading (-0.6721). On the other hand, the optimal neural network found for this work has a loss
function of 1429.2660, RMSE of 37.8051 and a MAE of 30.3248 for the validation set in the 40th
iteration within the training loop of the neural network. Lastly, this work marks the beginning of a
research process to improve the education system in the country. These efforts aim to develop
strategies that foster the acquisition of knowledge and higher-level education, thus promoting a
more solid and enriching educational environment.

Key words: Saber 11, supervised machine learning, deep learning, neural network, Pytorch,
embedding, predictive model, hyperparameters, Permutation Feature Importance (PFI),
socioeconomic features.
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INTRODUCCION

La educacion es un derecho fundamental y es necesario en cualquier sociedad para reducir las
desigualdades, impactar la calidad de vida de los individuos y proveer las bases para un
desarrollo sostenible. Adicionalmente, la educacion establece criterios y pautas de cémo
relacionarnos con los demas en una sociedad, y promueve el desarrollo intelectual y emocional
de los individuos. El acceso a la educacion béasica, media y secundaria ha contribuido
significativamente a la mejora de diversos indicadores a nivel mundial. Un importante ejemplo
gue demuestra el progreso en el acceso educativo es la tasa de alfabetizacion, la cual refleja el
nivel de acceso a la educacién media. De acuerdo con un reporte emitido por la OECD (2014),
How was life? Global Well-being, solamente el 12% de la poblacion mundial podia leer y
escribir en 1820; esto incremento a 86% en el 2016. La tasa de alfabetizacion es un indicador
gue se puede utilizar como un instrumento proxy para medir eficacia del sistema educativo y
predecir la calidad de la futura mano de obra (The World Bank, 2022).

Sin embargo, es importante resaltar que el acceso a la educacién no es suficiente para
promover movilidad social y de este modo tener un impacto en el crecimiento de una region.
Por este motivo, tiene que haber politicas nacionales que no solo se enfoquen en el acceso a
educacién sino también abogar por que las instituciones publicas educativas garanticen
calidad educativa. En el 2015, la ONU establecié una agenda para el desarrollo sostenible con
el objetivo de erradicar la pobreza, proteger el planeta y asegurar la prosperidad de todos. Una
de las metas de sostenibilidad de las Naciones Unidas (la ndmero 4), es garantizar una
educacioén inclusiva, equitativa y de calidad y promover oportunidades de aprendizaje durante
toda la vida para todos (Naciones Unidas, 2015b). La educacion le da al individuo
oportunidades para ser libre dentro de la sociedad y, asimismo, fomenta el desarrollo de la
cultura, la economia, el deporte, la investigacion, la infraestructura, entre otros.

En abril del 2020 cerca de 1600 millones de nifios y jovenes en el mundo estaban afuera de la
escuela (Naciones Unidas, 2015b). Esta cifra es alarmante ya que, segun un informe de las
Naciones Unidas (2015a), la educacion de calidad es primordial para salir del ciclo de pobreza
y reducir desigualdades:

Cuando las personas acceden a educacion de calidad, pueden escapar del ciclo de
pobreza. Por consiguiente, La educacion contribuye a reducir las desigualdades y a
lograr la igualdad de género. También empodera a las personas de todo el mundo para
gue lleven una vida mas saludable y sostenible. La educacién también es fundamental
para fomentar tolerancia entre las personas y contribuye a crear sociedades mas
pacificas. (p.1)

Colombia es uno de los paises mas desiguales de Latinoamérica (Valora Analitik, 2021), y esto
se ve reflejado en la gran disparidad salarial o en los altos niveles de informalidad en el
mercado. Esto esta relacionado con la falta de oportunidades asociado con un pobre sistema
educativo. La poblacién, en general, tiene acceso a la educacion, pero la calidad educativa,
sobre todo en colegios rurales, es pésima.



En el mundo existen varias pruebas estandarizadas para medir la calidad de ensefianza dentro
de las instituciones educativas. En Colombia, el examen de Estado Saber 11, son unas
pruebas aplicadas por el Instituto Colombiano para la evaluacién de la educacion (ICFES),
disefiadas para evaluar las competencias que deben estar alineadas al curriculo y son referidas
a criterios (Rivas y Scasso, 2017).

Segun el Ministerio de Educacién Nacional (2016):

Los resultados de estas evaluaciones y el analisis de los factores asociados que inciden
en los desempefos de los estudiantes permiten que los establecimientos educativos,
las secretarias de educacion, el Ministerio de Educacién Nacional y la sociedad en
general, identifiguen las destrezas, habilidades y valores que los estudiantes
colombianos desarrollan durante la trayectoria escolar, independientemente de su
procedencia, condiciones sociales, econémicas o culturales, con lo cual, se puedan
definir planes de mejoramiento en sus respectivos &mbitos de actuacion.

Lo anterior, descrito por el Ministerio de Educacion Nacional, es algo contradictorio ya que los
factores que inciden en el desempefio de los estudiantes pueden estar asociados a sus
condiciones sociales, econémicas y culturales. La realidad es que las destrezas, habilidades y
valores que los estudiantes colombianos adquieren no son independientes de su procedencia.
Como consecuencia, lo que se quiere hacer en este estudio es identificar qué factores
socioecondmicos inciden en el desempefio de diferentes estudiantes de undécimo grado en
distintas instituciones educativas en Colombia, para una base de datos con mas de 500,000
estudiantes que presentaron la prueba Saber 11 durante el segundo semestre del 2019.

JUSTFICACION

Parte del objetivo final de la educacién es promover la movilidad social de los individuos. La
movilidad social la definiremos como un aumento equitativo de las oportunidades de las
personas en temas tales como salud, educacién, e ingreso a lo largo de la vida de una persona
en particular y entre generaciones (undp, 2015). Y para que esto se dé, se debe garantizar
calidad en la educacion. Partiendo de esa base, se puede plantear la pregunta sobre qué
factores influyen realmente en la existencia de un aprendizaje sostenible y pertinente dentro de
las instituciones educativas. Zhang et al. (2021) denotan la importancia de la educacion media
como crucial ya que proporciona las bases para el crecimiento futuro de la juventud a adultos
bien preparados y resilientes para afrontar diferentes adversidades que se presentan en la vida.
Ellos también aprecian que son pocos los estudios que se han hecho en cuanto al desempefio
académico de los estudiantes en zonas rurales. Por otro lado, dentro del contexto nacional,
Ortega et al. (2021) muestran que mientras haya méas apoyo familiar en el proceso educativo de
los estudiantes, la probabilidad de obtener un resultado promedio del 50% es 4.650 mas alto.
Por lo tanto, este estudio proporciona informacién relevante sobre la importancia de estudiar
estas variables socioecondmicas en Cordoba, Colombia.
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En buena medida, la educacion debe promover espacios de dialogo, debate y escucha, los
cuales son elementos basicos para vivir en una democracia pluralista, igualitaria y en paz.
Para profundizar un poco més en este tema, cabe mencionar que la UNESCO (Flotts et al.,
2016) concibe la educacién como un medio de transformacion de las personas y comunidades
entendiendo que el sujeto educado se transforma en espiritus de paz, armonia y reconciliacion
con el otro (Ortega et al., 2021). Por eso, para erradicar la pobreza y enfocarse en construir un
desarrollo sostenible hay que adoptar politicas educativas orientadas en la dignidad humana y
la proteccion de derechos humanos.

Asimismo, la educacion debe fomentar un ambiente donde el individuo desarrolle un criterio
reflexivo y critico, halle sus pasiones y adquiera los conocimientos practicos y tedricos
necesarios para convivir en sociedad. Ahora, con relacion a este Ultimo, hay ciertos saberes
fundamentales que son esenciales observar y monitorear ya que son aptitudes
transcendentales que le dan al individuo mejores herramientas para enfrentar distintos retos
gue se presentan a lo largo de la vida. De ahi la importancia de identificar qué factores sociales
y econémicos estan influenciando el desempefio académico de los estudiantes en las pruebas
Saber 11, ya que los resultados de estas pruebas dan ciertos indicios de como los estudiantes
se estan apropiando de estas herramientas fundamentales (tales como las matematicas, la
escritura, la lectura, la inferencia, entre otros) para la mejor tomar decisiones pertinentes al
resolver problemas en un contexto determinado.

Al poder diagnosticar qué variables socioecondmicas influyen en el desempefio de los
estudiantes en los diferentes colegios del pais, se podran adoptar politicas educativas que
incidan en el sistema educativo colombiano y, de esta manera, hacer mas competitivo a
Colombia en términos regionales e internacionales con mano de obra mejor preparada y
calificada. La UNESCO le da cierto énfasis a este eje cuando habla sobre la relevancia de la
calidad educativa ya que debe responder a las necesidades de la sociedad. En este sentido,
Ortega et al. (2021) resaltan un factor interesante y es el papel del sector educativo como
respuesta a los retos de la globalizacion y su papel en la innovacién y el desarrollo de un pais.
Alvarez-Lépez y Matarranz (2020) muestran cémo existen ciertas corrientes tedricas que
soportan la idea de que la escuela, docentes y estudiantes son partes de un sistema de
intercambio comercial que se rigen bajo criterios del mercado y los principios econémicos de la
eficacia y eficiencia de los recursos. Solo de esta forma, segun lo descrito anteriormente, habra
una oportunidad para que muchas personas puedan salir de la pobreza extrema, de la
informalidad laboral y promover movilidad social.

Los resultados serdn insumo para tomar decisiones en el sector publico y privado ya que los
llevaria a focalizar intervenciones en el sistema educativo de una manera mas coordinada y
descentralizada.

Con todo lo anterior se puede notar un fuerte contraste sobre el énfasis de la educacion. Mas
alld del debate acerca de como se deben abarcar la educaciéon y analizar las pruebas de
Estado para los estudiantes que van a ingresar a la educacion superior, hay que notar la
importancia de evaluar competencias, como dice Rivas y Scasso (2017), lo cual implica
concebir el conocimiento como un conjunto de disposiciones y capacidades en accion. En otras
palabras, segun Rivas y Scasso (2017), solo si los estudiantes aprenden de tal manera que
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puedan ser capaces de usar el conocimiento para salir de su destino social se cumplira el
derecho pleno de la educacién. Nos permite una comprension integral de realidades y la toma
de decisiones acertada de los gobiernos centrales frente a los procesos educativos (Ortega et
al., 2021).

MARCO TEORICO

ESTADO DEL ARTE

Zhang et al. (2021), trataron una muestra similar en cuanto a poblacion (muestra de 93
estudiantes en educaciéon media): tomaron los resultados de las pruebas académicas entre
estudiantes de zonas rurales. Este estudio buscé comparar los logros académicos de los
estudiantes de dos grados (11 y 12 grado) en diferentes areas del conocimiento como chino,
inglés, Biologia y fisica, con el objetivo de observar si hubo una manifestacion efectiva de la
calidad educativa en China suroccidental. Parte de su investigacion también se enfocaba en ver
si los logros académicos de los estudiantes variaban de acuerdo con atributos tales como el
género y el grado en que cursaban.

En este aspecto los hallazgos son interesantes: Zhang et al. (2021) encontraron que, en la
providencia de Guizhou, en China, no habia una diferencia sustancial entre en los resultados
generales de los estudiantes de grado 11 y 12. De los factores que los autores encontraron
para explicar este resultado se resalta la falta de infraestructura adecuada, la falta de
profesores cualificados y la escasez de recursos educativos. Estos tres factores restringen el
desempefio académico de los estudiantes y cohibe a que haya un desarrollo educativo
inclusivo (Zhang et al., 2021). Otra interpretacién que encontraron los autores para explicar los
resultados es el contexto familiar de los estudiantes. EI éxito académico puede estar
influenciado por qué tan involucrado se encuentran los padres en las actividades escolares de
sus hijos, la educacién de los padres y el estrato socioeconémico de la familia. Por otro lado, el
estudio encontr6 que hay una brecha significativa entre los resultados de los hombres y las
mujeres, sobre todo en areas tales como matematicas, fisica y biologia. Zhang et al. (2021) le
atribuyen esto a realidad del contexto rural donde las mujeres tienen que ocuparse mas por
tareas del hogar. Ademas, en regiones rurales de China, todavia conservan actitudes
tradicionales sobre los roles de género y sus responsabilidades especificas dentro de la
comunidad.

Ortega et al. (2021) examinaron las diferentes formas de acompafiamiento de la familia en el
proceso educativo de sus hijos a partir de la variabilidad de los promedios de la prueba de
Estado 2016 obtenidos por 249 instituciones educativas oficiales en 27 municipios en Cérdoba,
Colombia. Ortega et al. (2021) hallaron que no hay una relacion lineal significativa entre el
grado de acompafiamiento familiar y la variabilidad de resultados obtenidos por las instituciones
segun los resultados de las pruebas SABER 11 del 2016. Sin embargo, hubo evidencia que,
entre mayor acompafiamiento de la familia en el proceso educativo, la probabilidad de obtener
un puntaje promedio entre los 50% mas alto es 4.650 mayor. Vivir en zona urbana, los
municipios entre 6 y 10 instituciones educativas, las amas de casa y familias con acceso a

12



computador fueron las variables explicativas con mayor influencia en el acompafiamiento
familia. Otra conclusion importante de Ortega et al. (2021) es que hay poca pertinencia de las
Pruebas Saber 11 respecto a los aprendizajes adquiridos y los tipos de evaluacion aplicados en
las escuelas a sus estudiantes.

Blanco (2015) realiz6 un andlisis del desempefio académico en el Examen de Estado para el
ingreso a la Educacion Superior. Con una muestra de 11,329 estudiantes del Departamento
del Cesar, que presentaron la prueba Saber 11 2012-2, hall6 que el entorno socioeconémico
del estudiante incide en los resultados de desempefio académico, encontrandose que, a mayor
nivel socioeconémico del estudiante y su familia, mayor es el puntaje en los resultados de la
prueba. También encontré que los grupos con alta poblacién de la zona rural tienden a
presentar menores niveles de desempefio, y son grupos en los cuales se presenta que el nivel
de escolaridad de los padres llega solo a un nivel de escolaridad de basica primaria y en pocos
casos de secundaria. Blanco (2015), a su vez, evidencié que los estudiantes cuyos padres
cuentan con estudios de postgrado tienen mayores posibilidades de obtener mayores
resultados en la prueba Saber 11.

Timaran-Pereira et al. (2019) aplicaron la mineria de datos educativa para descubrir factores
asociados al desempefio académico, de los estudiantes colombianos de educacién media que
presentaron las pruebas Saber 11 entre los afios 2015 y 2016. Usaron datos validos sobre los
factores socioecondmicos, académicos e institucionales correspondientes a 1.061.680
estudiantes, donde se escogi6 el atributo puntaje global como clase. Con los resultados
obtenidos en un modelo de &rbol de decision, se pudo observar que este clasifica
correctamente a 711.116 instancias, que corresponde a un porcentaje de precision de 67%,
mientras que 350.664 instancias fueron clasificadas incorrectamente, lo cual corresponde a un
porcentaje del 33%.

Timaran-Pereira et al. (2019) encontraron que los atributos con mayor ganancia de informacion
gue forman parte de los patrones descubiertos, asociados con el buen desempefio académico
en las pruebas Saber 11 son: el estrato socioeconémico (medio o alto), jornada de estudio en la
mafiana o completa, el indice TIC regular y la edad menor que 18 afios. Por otro lado, los
atributos con mayor ganancia de informacién que forman parte de los patrones descubiertos, a
un bajo desempefio en estas pruebas son: el estrato socioeconémico bajo, el indice TIC bajo y
el nivel de SISBEN 1.

En otro estudio similar, Timaran et al. (2019) usaron la misma metodologia con la misma base
de datos, pero esta vez utilizando el puntaje de matematicas como atributo respuesta. Este
estudio arrojo que los atributos con mayor ganancia de informacién que forman parte de los
patrones descubiertos, se destacan el estrato socioecondmico, la jornada de estudio, el indice
TIC, la edad y el sexo de los estudiantes como factores importantes asociados al buen o bajo
desempefio académico de los estudiantes en la prueba de matematicas.

Avila et al. (2021) usaron un modelo de machine learning empleando algoritmos de aprendizaje
de maquina supervisado para analizar los resultados de la prueba Saber 11 en Colombia desde
el periodo 2017-1 hasta el periodo 2021-1, interpretando las diferentes variables
socioecondémicas para hallar relacién con los puntajes obtenidos por los estudiantes, tanto en
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colegios calendarios Ay B. Consecuentemente, implementaron modelos de mineria de datos y
andlisis estadisticos enfocados a la prueba Saber 11. Avila et al. (2021) encontraron que los
atributos mas influyentes son: la educacion de los padres, el estrato, la edad, el niumero de
libros que tiene la familia, el tiempo de lectura diario, e incluso la jornada del colegio. El género
también es importante resaltar ya que los hombres suelen tener un puntaje mas alto que el de
la mujer. Asimismo, Avila et al. (2021) mostraron que los estudiantes con mayor acceso a
internet, y con acceso a medios tecnolégicos como computadores, mejoran los resultados
obtenidos en la prueba Saber.

Garcia-Gonzélez y Skrita (2019) buscaron predecir el desempefio académico de los
estudiantes que presentaron el examen de Estado de 2016 para acceder a la educacion
superior a partir de las observaciones y caracteristicas familiares propias del estudiante.
Usando arboles de decision, Garcia-Gonzalez y Skrita (2019) mostraron que las variables
familiares que mejor predicen los resultados académicos son (en orden): el nivel educativo de
la madre, el estrato socioecondmico de la vivienda, el nimero de libros, el nivel educativo del
padre y el poseer computador en la vivienda.

BASES TEORICAS

Para aplicar con éxito un modelo predictivo que permita observar qué variables
socioecondmicas inciden en el desempefio de los estudiantes de Undécimo grado a la hora de
presentar la Prueba de Estado 11, es necesario emplear conceptos relacionados con el
aprendizaje de maquinas. En este proceso se utilizaron diferentes pardmetros e
hiperpardmetros dentro de una red neuronal después de preprocesar la data.

En la revisibn de literatura se observa que Zhang et al. (2021) emplearon un analisis
multivariado de covarianza (MANCOVA). Un andlisis descriptivo fue usado para ver desviacion
estandar y media de los dos grupos con base en los resultados en cada uno de los
componentes de la prueba. Test de Shapiro-Wilk de normalidad mostré que los datos se
distribuian normalmente para los resultados en chino e inglés, pero no para los datos en fisica y
biologia. Para asegurar que las condiciones de un Andlisis de Varianza ANOVA para comparar
los resultados de los dos grupos, se normalizaron los datos por medio de una transformaciéon
de rangos.

Ortega et al. (2021) analizaron los datos con el método de analisis de componentes
principales. En su estudio usaron una encuesta para la recoleccién de datos que se estructurd
en seis bloques. El primer bloque correspondia a 5 preguntas informativas sobre la institucion
educativa y su ubicacioén; el segundo bloque era integrado por 6 items acerca de los aspectos
sociodemogréficos de la muestra; el bloque 3 contaba con 2 preguntas sobre la situacion
ocupacional del representante del hogar; el bloque 4 preguntaba sobre el nivel econémico del
padre de familia; el bloque 5 tenia 8 items acerca de las caracteristicas fisicas y servicios de la
vivienda; y finalmente el bloque 6 era el referente a la participacién y acompafiamiento escolar.
Ortega et al. (2021) procedieron a crear medidas prescriptivas usando test de Chi cuadrado, V
de Cramer, Correlaciones (Spearman). Usaron pruebas de hipotesis para comparar grupos de
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interés abordados, y finalmente para los datos sobre participacién y acompafiamientos familiar
(bloque 6), se aplico el andlisis de componentes principales.

Blanco (2015), Timaran-Pereira et al. (2019), Avila et al. (2021) implantaron técnicas de mineria
de datos para establecer relaciones entre variables socioeconémicas y los resultados de la
prueba SABER 11. Blanco (2015) us6 un Cross-Industry Standard Process for Data Mining,
conocida como CRISP-DM, como metodologia para el proyecto de mineria de datos.
Posteriormente, conformé el conjunto de datos para la aplicacién de un algoritmo K-means que
posibilitd el agrupamiento sin supervision del conjunto de datos para obtener el modelo
descriptivo. Timaran-Pereira et al. (2019) emplearon un enfoque similar: una metodologia
CRISP-DM para procesar la data, y los resultados fueron obtenidos utilizando un modelo de
clasificacion basado en arboles de decision.

Similarmente, Avila et al. (2021) utilizaron los arboles de decision para generar reglas de
clasificacion en dos categorias: “Por encima de la media” o “Por debajo de la media”.
Adicionalmente, usaron CRISP-DM y un algoritmo de regresion SGD Regressor para ver el
impacto de las variables socioecondmicas en el puntaje global de los estudiantes. Por ultimo,
Garcia-Gonzélez y Skrita (2019) emplearon igualmente un &rbol de decisiébn para la
clasificacion y la prediccion de los resultados académicos en las pruebas Saber 11-2016, con
base en las caracteristicas familiares de los estudiantes.

EL CONTEXTO

En este apartado se realiza una descripciéon del contexto de las pruebas de estado, a nivel
micro y macro, y qué pasa con las pruebas masivas a nivel internacional, Latinoamérica y en
Colombia. Ahora bien, ¢por qué la importancia de las pruebas Saber 11 en Colombia? Las
pruebas estandarizadas son un insumo Util para que las instituciones educativas mejoren su
calidad (Demarchi, 2020). Adicionalmente, son una forma de hacerle seguimiento a la
educacién que estan recibiendo los estudiantes en los estamentos educativos y ademas
evallan la capacidad que tiene el estudiante para responder a situaciones en su propio
contexto, con base en los conocimientos adquiridos (Demarchi, 2020). En Colombia, una de las
dimensiones de calidad consideradas por el Ministerio de Educacién Nacional es el desempefio
estudiantil, el cual ha cobrado gran importancia para el estudio de factores socioeconémicos
asociados con el estudiante y su desempefio cuando ingresan a la educacion superior
(Gonzélez, 2019). De aqui que se tenga un especial interés por el andlisis y procesamiento de
datos de la prueba de Estado con los estudiantes de undécimo grado en Colombia, para el
estudio de variables socioecondmicas asociado con el estudiante.

En 1968 en Colombia, aparecio el sistema de evaluacion como una manera de verificar como
se desarrollaban los curriculos en los estamentos educativos (Demarchi, 2020). De la ley 1324
del 2009, se fijan criterios para un examen obligatorio para todos los niveles de formacion
académica. En esta Ley, el Estado toma la funcién de inspeccién y vigilancia de la educacién
mediante la aplicacion de examenes y otras pruebas externas, con el propdésito de medir el
nivel de cumplimiento de los objetivos y buscar el mejoramiento continuo de la calidad de la
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educacién. Para lograr esto, el Estado busca que las evaluaciones se rijan en funcién de los
siguientes principios:

1. Participacion: busca promover la participacion creciente de la comunidad educativa en
el disefio de los instrumentos y estrategias de evaluacion.

2. Equidad: supone reconocer desigualdades existentes en los contextos de aprendizaje y
asumir un compromiso proactivo por garantizar la igualdad de oportunidades para
acceder a una educacion de calidad.

3. Descentralizacion: promueve la formacion del recurso humano en el nivel territorial y
local.

4. Cualitativa: promueve la realizacién de ejercicios cualitativos, de forma paralela a las
pruebas de caracter cuantitativo, que contribuyan a la construccion de explicaciones de
los resultados en materia de calidad.

5. Pertenencia: se debe valorar de manera integral los contenidos académicos, los
requerimientos del mercado laboral y la formacion humanistica del estudiante.

6. Relevancia: busca evaluar el grado de asimilacion de un conjunto basico de
conocimientos que sean exigibles no solo en el contexto nacional, sino en el contexto
internacional, de tal manera que un estudiante pueda desempefiarse en un ambito
global competitivo (ley 1324 del 2009)

El Sistema Nacional de Evaluacién Estandarizada (SNEE) tiene conformado cuatro pruebas
Saber: la primera se aplica a los grados tercero, quinto y noveno, en la educacion basica; la
segunda se aplica a los grados undécimo de la educacién media y es conocida como la prueba
Saber 11; La tercera es Saber TyT que se aplica a las personas que se gradldan de niveles
técnicos y tecndlogos. Y finalmente tenemos la prueba Saber Pro, la cual la presentan
estudiantes en sus semestres académicos de educacién superior. Hoy en dia, desde el
Ministerio de Educacién Nacional, en cabeza del ICFES (Instituto Colombiano para la
Evaluacién de la Educacion) se dirige y coordina el disefio, produccion y aplicacion de las
pruebas, y el procesamiento y analisis de los resultados del Examen.

Ahora, es importante saber qué pasa en Latinoamérica y cémo funcionan estas pruebas en la
region. Para los paises latinoamericanos, la década de los noventa fue una época marcada por
cambios en ambitos econdmicos y sociales. Al adaptar un esquema neoliberal en varios paises
de Latinoamérica, se crearon nuevas exigencias en términos sociales, y esto incluyé cambios
en el sector educativo (Demarchi, 2020). Con la llegada de nuevo conocimiento, se hace
necesario reconocer las capacidades de las personas para desenvolverse profesionalmente y
desarrollar una tarea especifica. Como consecuencia a esto, surge un modelo de educacién por
competencias y, junto a esta, nacen distintas entidades evaluadoras para medir las
competencias obtenidas por los estudiantes en su etapa formativa. Para dar algunos ejemplos
en Latinoamérica, Demarchi (2020) muestra como se fueron implementando gradualmente los
sistemas de evaluacion en la regién. En México se cre6 el Instituto Nacional para la Evaluacion
Educativa (INEE), en Chile se establecio el Sistema Nacional de Evaluacion de Resultados de
Aprendizaje (SIMCE), Argentina fundé el Sistema Nacional de Evaluacion de Calidad (SINEC),
Brasil establecio el Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior
(CAPES) y para el caso colombiano se formé el Sistema de Evaluacion de la Calidad de la
Educacién Primaria y Secundaria.
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Todos los sistemas mencionados tienen el objetivo de hacer seguimiento a los procesos
educativos de los estudiantes en los diferentes niveles de formacién. Lo que se quiere con las
pruebas estandarizadas en este punto es informar a la sociedad y a las instituciones educativas
sobre el estado de la educacion del pais (Demarchi, 2020). Cada pais utiliza estas pruebas
segun un criterio diferente y con objetivos un poco distintos. Mientras en paises de América
latina y Norteamérica se utilizan estas pruebas estandarizadas como un indicador para hacer
un ranking de las instituciones educativas de peor a mejor calificadas, en paises como en
Dinamarca y en Holanda los utilizan como un criterio de reflexién sobre la educacion impartida
por los docentes y buscar diferentes posibilidades pedagdgicas que permitan el desarrollo y las
capacidades de los estudiantes (Demarchi, 2020).

Teniendo en cuenta lo anterior, es imperativo tener un sistema evaluativo que valore de forma
transversal el estado educativo de varios paises a nivel internacional. Por esto, en el afio 1950,
se establecié una agencia de evaluacion donde psicélogos, socidlogos y otros profesionales
sociales de la UNSECO habilitan discusiones sobre las dificultades en la evaluacion escolar y
estudiantil. En consecuencia, se crea la Asociacion Internacional para la Evaluacién del Logro
Educativo (IEA) con el objetivo de comparar internacionalmente los rendimientos educativos y
comprender la eficiencia y efectos de las politicas relacionadas con el sistema educativo
(Demarchi, 2020).

Para comprender un poco mejor como funciona, se describird a continuacién cuéles son las
pruebas internacionales mas destacadas, asi como las competencias que evalla y a los cursos
en los cuales se enfoca dicha evaluacion.

1. TIMSS (Estudios sobre las tendencias en ciencias y mateméticas): fue establecida
en 1995 donde se evalla las competencias adquiridas por los estudiantes en
Matematicas y Ciencias. Esta fue unas de las primeras pruebas aplicadas
trasnacionalmente y son aplicadas cada cuatro afios. Las pruebas TIMSS evalla
también contenidos dentro del curriculo en tres niéveles: curriculo pretendido
(planificacion educativa de las instituciones), curriculo aplicado (ensefianza real que
tuvo el estudiante en el aula) y curriculo logrado (logro del estudiante en el aprendizaje
de cada materia impartida). Esta prueba se aplica en Colombia, México, Argentina y
Chile, a los estudiantes de los grados 3°,4°a 7°,y 8°a 11°.

2. LLECE (Laboratorio para la Evaluacion de la Calidad de la Educacion en América
Latinay el Caribe): se cre6 entre los afios 1995 y 1997 en Santiago, Chile. Esta prueba
tiene como objetivo:

Producir informacion sobre logros de aprendizaje y evaluacién de sistemas
educativos y sus componentes, analizando los factores a dichos avances.
Constituirse y validarse en tanto foro de reflexién, debate e intercambio de
nuevos enfoques y aproximaciones en evaluacion de la calidad educativa.
Contribuir a fortalecer las capacidades locales de las unidades de evaluacion
(Direccion de Gestion y Evaluacion de la Calidad (DGEC), 2019).
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El primer estudio de laboratorio contd con la participacion de 13 paises entes ellos
Argentina, Bolivia, Brasil y Colombia, y evalla a los estudiantes de 3° y 4°.

ICCS (Estudio Internacional de Educacién Civica y ciudadana): se cre6 en el afio
1999, y a diferencia de las demas pruebas, esta busca conocer las competencias,
conocimientos o habilidades relacionadas con los temas de civismo, ciudadania,
democracia, identidad nacional, cohesion social y diversidad. La primera prueba fue
aplicada en 1971 y la segunda fue aplicada en 1999 con el nombre de Estudio sobre
Educacion Civica (CIVED), y media principalmente dos aspectos: los conocimientos
adquiridos en las instituciones educativas y el aprendizaje aplicado en contextos
cotidianos. Esta prueba tuvo éxito en varios paises europeos y latinoamericanos y se
continta aplicando en varias instituciones educativas. Se aplica en Colombia y Chile a
estudiantes de 14 afios.

PISA (Programa Internacional para la Evaluacién de Estudiantes): esta es una
prueba promovida por la OCDE. Fue creada en 1997 y se aplico por primera vez en afio
2000. Las competencias evaluadas son Matematicas, Lectura y Ciencias y es aplicada
cada tres afios. Mas de ochenta paises han participado incluyendo Canada, China
Irlanda, Singapur y Japén, y a nivel latinoamericano, Argentina, Brasil, Colombia, Chile,
entre otros. Esta prueba se aplica a los estudiantes con 15 afios ya que estan préximos
a finalizar su etapa de escolarizacién y, por ende, se busca conocer sus conocimientos
y destrezas que los adolescentes adquirieron durante su etapa de formacién educativa,
para desenvolverse de manera util en la sociedad, segun la OCDE. Los resultados
ayudan a paises a reflexionar, cuestionar y analizar su sistema educativo como es el
caso de México o Chile que ha encontrado una diferencia significativa entre el
desempefio de los estudiantes del area rural frente a los estudiantes de areas urbanas
(Demarchi, 2020)

PIRLS (Progreso Internacional Estudio de Alfabetizacién en Lectura): esta prueba
es aplicada cada cinco afios empezando su ciclo en el afio 2001. PIRLS busca conocer
las competencias relacionadas con la comprension lectura de los estudiantes en los
primeros afios escolares (9 afios). Ademas de Colombia y Honduras, han participado
varios otros paises de diferentes continentes como Europa, Asia y algunos territorios
africanos, y del continente americano han participado paises como Estados Unidos y
Canada.

Con relacion a lo que se va a analizar en este trabajo, Miranda Schleicher (2009) encontraron
que los resultados de las pruebas estandarizas se encuentran asociadas a factores
economicos, familiares y contextuales, lo cual nos dice que la responsabilidad de formaciéon no
solo recae en la institucion educativa, sino que es un proceso de construccién en conjunto.

uso de la analitica de datos en las diferentes instituciones educativas ha tenido un
crecimiento notable durante los Ultimos afios para encontrar patrones ocultos en el proceso de
aprendizaje de los estudiantes (Avila et al., 2021). Con base en Avila et al. (2021), los objetivos
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del “Learning Analytics” es ayudar a los profesores y asesores a determinar qué estudiantes
pueden estar en riesgo y quienes enfrenta dificultades en su carrera académica.

MARCO LEGAL (DECRETO)

Dentro del contexto legal, se puede extraer mas detalles sobre la importancia de la evaluacion
realizada mediante los examenes de Estado. Ademas de ley 1324 del 2009, mencionada
anteriormente, El Ministerio de Educacion Nacional, mediante el decreto 869 del 2010,
reglamenta especificamente el Examen de Estado de la Educacion Media, ICFES-SABER 11.
Segun el Ministerio de Educacion Nacional, el propésito principal de estas pruebas SABER es:
“contribuir al mejoramiento de la calidad de la educaciéon colombiana mediante la realizaciéon de
evaluaciones aplicadas peridbdicamente para monitorear el desarrollo de las competencias
béasicas en los estudiantes de la educacién basica, como seguimiento de la calidad del sistema
educativo” (Ministerio de Educacion Nacional, 2016).

El decreto 869 del 2010 define El Examen de Estado de la Educacion Media, ICFES-SABER
11°, que aplica el Instituto Colombiano para la Evaluacion de la Educacion (ICFES), como un
instrumento estandarizado para la evaluacion externa, que conjuntamente con los examenes
gue se aplican en los grados 5°, 9° y al finalizar el pregrado, hace parte de los instrumentos
gue conforman el Sistema Nacional de Evaluacion. Los objetivos de esta evaluacion son:

A. Comprobar el grado de desarrollo de las competencias de los estudiantes que estan por
finalizar el grado undécimo de la educacion media.

B. Proporcionar elementos al estudiante para la realizacion de su autoevaluacion y el
desarrollo de su proyecto de vida.

C. Proporcionar a las instituciones educativas informacién pertinente sobre las
competencias de los aspirantes a ingresar a programas de educacién superior, asi
como sobre las de quienes son admitidos, que sirva como base para el disefio de
programas de nivelacion académica y prevencion de la desercion en este nivel.

D. Monitorear la calidad de la educacion de los establecimientos educativos del pais, con
fundamento en los estandares basicos de competencias y los referentes de calidad
emitidos por el Ministerio de Educacién Nacional.

E. Proporcionar informacién para el establecimiento de indicadores de valor agregado,
tanto de la educacion media como de la educacion superior.

F. Servir como fuente de informacién para la construccion de indicadores de calidad de la
educacioén, asi como para el ejercicio de la inspeccién y vigilancia del servicio publico
educativo.

G. Proporcionar informacion a los establecimientos educativos que ofrecen educacion
media para el ejercicio de la autoevaluacién y para que realicen la consolidacion o
reorientacion de sus practicas pedagogicas.

H. Ofrecer informacion que sirva como referente estratégico para el establecimiento de
politicas educativas nacionales, territoriales e institucionales.

El examen de Estado de la Educacién Media esta compuesto por pruebas, y su nimero y
componentes son determinados por el ICFES mediante un acuerdo de su junta. Ademas, el
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calendario de aplicacion sera determinado por el ICFES de acuerdo con el reporte sobre la
poblacion que cumpla el requisito para presentar el Examen establecido en este decreto
(Articulo 2°. Estructura y organizacion). Los resultados obtenidos en el Examen de Estado de la
educacion media tendran una vigencia indefinida (Articulo 7°. Vigencia de los resultados). Tiene
un cardcter periodico el cual posibilita “valorar cuales han sido los avances en un determinado
lapso y establecer el impacto de programas y acciones especificas de mejoramiento”
(Ministerio de Educacion Nacional, 2016).

DESCRIPCION DEL PROBLEMA

DELIMITACION DEL PROBLEMA

La base de datos utilizada, “Saber 11, 2019”, contiene 82 atributos, de los cuales 63 son
caracteristicas socioecondémicas de los estudiantes, en diferentes instituciones educativas del
pais. Para construir el modelo predictivo, se emplearon 36 variables categéricas y numéricas
con el objetivo de predecir el puntaje global dentro del mismo modelo. El puntaje global es el
resultado de la sumatoria de las 5 pruebas evaluadas por la prueba Saber 11 (Lectura Critica,
Matematicas, Competencias Ciudadanas, Ciencias Naturales e Inglés). Se incorporaron la
mayor cantidad de atributos posibles para mejorar la capacidad predictiva del modelo en
relacion con el desempefio de los estudiantes en el Examen de Estado. Esto con el propésito
de realizar un analisis mas profundo de los resultados del aprendizaje de los estudiantes.

Por lo tanto, para entender el puntaje global, es necesario saber en qué consisten las cinco
pruebas evaluadas por el examen Saber 11. El ICFES se interesa por evaluar un numero
determinado de competencias en cada una de las cinco pruebas, que son primordiales para el
desarrollo académico de los estudiantes y el desarrollo de competencias profesionales o
especificas (Demarchi, 2020). Los saberes que evalta el ICFES, que seran parte integral en el
foco del andlisis, son: Lenguaje o Lectura Critica, Matematicas, Competencias Ciudadanas,
Ciencias Naturales e Inglés. Una breve descripcién aparece a continuacion, en la Tabla 1:

Tabla 1

Competencias Pruebas Saber 11

Lectura Critica Evalla las competencias necesarias para comprender, interpretar
y evaluar textos que pueden encontrarse en la vida cotidiana y en
los @mbitos académicos no especializados (Instituto Colombiano
para la Evaluacion de la Educacion (ICFES), 2021, p.27). Desde
esta competencia se espera que el estudiante cuente con las
capacidades para tomar posturas criticas frente a esta clase de
textos.
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Matematicas

Competencias
Ciudadanes

Ciencias
Naturales

Inglés

Evalla competencias para enfrentar situaciones que pueden
resolverse con el uso de algunas herramientas matematicas. En
la prueba se evallan tres competencias que recogen los
elementos centrales de los procesos que se describen en los
estandares basicos de competencias: interpretacion y
representacion; formulaciébn y ejecucién; y argumentacion
(Instituto Colombiano para la Evaluaciéon de la Educacion
(ICFES), 2021, p.33).

Evalda los conocimientos y habilidades que le permiten al
estudiante comprender el mundo social y establecer esa
comprension como referente para su ejercicio como ciudadanos.
Asimismo, se evalla la habilidad para analizar distintos eventos,
argumentos, posturas, conceptos, modelos, dimensiones Yy
contextos, asi como la capacidad para reflexionar y emitir juicios
criticos sobre estos (Instituto Colombiano para la Evaluacién de la
Educacion (ICFES), 2021, p.41).

Evalla la capacidad de comprender y usar nociones, conceptos,
y teorias de las ciencias naturales en la solucion de problemas.
De igual manera, evalla la habilidad de explicar fenémenos de la
naturaleza basado en observaciones, patrones y conceptos
propios del conocimiento cientifico (Instituto Colombiano para la
Evaluacioén de la Educacion (ICFES), 2021, p.47).

EvallGa la competencia para comunicarse efectivamente en inglés,
teniendo en cuenta el Marco Comun Europeo, que clasifica a los
evaluados en 5 niveles de desempefo: Pre-Al, Al, A2, B1, B2
(Instituto Colombiano para la Evaluacion de la Educacion
(ICFES), 2021).

El puntaje global, que es el atributo objetivo que se evalud, es numérico el cual refleja el
puntaje total obtenido por el estudiante en la prueba.

PROBLEMA Y PREGUNTA DE INVESTIGACION

Teniendo en cuenta lo mencionado anteriormente sobre las pruebas de Estado, uno de los
objetivos principales de las pruebas Saber 11 es proporcionar a las instituciones educativas
informacion pertinente sobre las competencias de los aspirantes a ingresar a programas de
educacién superior, asi como sobre las de quienes son admitidos (Ministerio de Educacion
Nacional, 2016). Entrar a la educacion superior, ya sea universitaria, técnica o tecnoldgica,
tiene un impacto en el individuo, ya que le ayuda a desarrollar competencias especificas que le
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permite a la persona cambiar su contexto social y asi generar movilidad social. Ademas, son
un indicador de qué tan eficaz es el sistema educativo.

Por otro lado, para que el individuo tenga la capacidad de resolver distintos problemas en
diferentes contextos de la vida cotidiana, de una manera eficiente y ética, hay ciertos saberes y
aptitudes fundamentales que son esenciales desarrollar. De ahi la importancia de ver qué tanto
el estudiante se esta apropiando de estas competencias (tales como el razonamiento numérico,
la escritura, la lectura, la inferencia, el relacionamiento con otros, etc), dentro de su entorno
educativo, para la mejor toma de decisiones. Las pruebas estandarizadas, de esta forma, son
un indicador que permite observar si el estudiante, proximo a graduarse, tiene las habilidades
necesarias para afrontar ciertos desafios dentro de la sociedad.

Siguiendo este orden de ideas, es imperativo ver si el contexto del estudiante le esta
permitiendo adquirir las competencias que va a necesitar para desenvolverse correctamente
dentro de la sociedad y relacionarse con otros. Con base en lo anterior, lo que se quiere
responder en este trabajo es la siguiente pregunta: ¢Cuales son las variables
socioeconémicas que tienen o presentan una mayor influencia en el desempefo de los
estudiantes de la Educacion Media en las pruebas de Estado, ICFES, 2019 utilizando
redes neuronales como técnica o metodologia de analisis? Para dar respuesta a esta
pregunta, se implementd un modelo predictivo de aprendizaje de maquinas supervisado.
Consecuentemente, se realizé6 un analisis de importancia de atributos, y finalmente se
observaron cuales variables socioecondmicas inciden en el resultado de los estudiantes en la
prueba SABER 11 para el segundo semestre del afio 2019.

OBJETIVO GENERAL

El principal objetivo del presente estudio es identificar las variables socioeconémicas que
inciden en el desempefio de los estudiantes de bachillerato en las pruebas Saber 11
usando Redes Neuronales, tomando como referencia la informacion recolectada en el
segundo semestre del afio 2019.

Para llevar a cabo este objetivo, se proponen los siguientes tres objetivos especificos:

1. Crear una red neuronal en PyTorch que pueda identificar la importancia de cada
atributo para el conjunto de datos Saber_11 2019, mediante técnicas de analisis de
importancia de atributos.

2. Evaluar el comportamiento de la red neuronal, mirando el RMSE (Root Mean
Squared Error) y el MAE (Mean Absolute Error). También se observara el
comportamiento de las pérdidas de validacién y entrenamiento conjuntamente para
evaluar el modelo.

3. ldentificar qué variables socioecondémicas son las que mas importan en la tarea
predictiva del modelo, por medio de un PFI (Permutation Feature Importance).
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METODOLOGIA

Este estudio utilizd una red neuronal en Pytorch para crear un modelo predictivo, con
algoritmos de aprendizaje de maquinas supervisado. La idea es que esta red neuronal entrene
las variables del cuestionario socioecondmico de los estudiantes, aplicado durante las pruebas
Saber 11, para predecir el desempefio de un estudiante de bachillerato, reflejado a través de su
puntaje global en Examen de Estado. Por este motivo, se quiso ver como inciden las diferentes
variables socioecondmicas a la hora de realizar un ejercicio de prediccion. Estas variables
incluyen: Sexo del estudiante, area donde se ubica el colegio del estudiante, educacion de
padres, estrato socioeconémico, jornada del colegio en el que estudia el estudiante, si tienen
acceso a internet y profesion de los padres.

RECOLECCION DE LOS DATOS

En cada una de las pruebas Saber incluyen cuestionarios que permiten recolectar informacion
acerca del entorno de los estudiantes, tales como antecedentes escolares, competencias
socioemocionales y caracteristicas socioecondmicas y culturales (Instituto Colombiano para la
Evaluacién de la Educacion (ICFES) y Ministerio de Educacién Nacional, 2019). Segun el
Instituto Colombiano para la Evaluacion de la Educacién (ICFES) y Ministerio de Educacion
Nacional (2019):

Estas variables, conocidas como factores asociados al aprendizaje, son relevantes en el
estudio de la calidad de la educacion, ya que tienen influencia sobre el logro educativo.
En particular, se ha documentado ampliamente que el nivel socioeconémico tiene una
alta incidencia sobre el desempefio académico de los estudiantes. (p.2)

El cuestionario socioeconémico, que se responde durante la prueba:

Permite obtener informaciéon sobre los procesos de ensefianza y aprendizaje de los
estudiantes, asi como como explicar los resultados del examen. La base obtenida
indaga por caracteristicas del nucleo familiar (composicion, situacién laboral y
educativo), caracteristicas del hogar (dotacion de bienes dentro de la vivienda, estrato
socioecondmico, disponibilidad de conexion a internet y servicio de television por cable)
y el tiempo dedicado por la familia al entrenamiento. La informacion recopilada en el
cuestionario socioecondmico tiene propésitos académicos, de investigacion y de politica
publica, por tal razén, las respuestas dadas son de caracter confidencial y no afectan el
resultado de los evaluados. (Instituto Colombiano para la Evaluacion de la Educacién
(ICFES), 2021, p.12)

Estos son los datos con los que se trabajaron en este estudio.
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DESCRIPCION Y VISUALIZACION DE LOS DATOS

La base trabajada se obtuvo de datos abiertos por parte del gobierno nacional. De aqui se
consiguieron las estadisticas complementarias para explicar por qué un estudiante no obtiene
buenos resultados las pruebas ICFES para ingresar a la educacion superior, o para el
desarrollo de su proyecto de vida (Ministerio de Educaciéon Nacional, 2016). La base de datos
usada, la del segundo semestre del 2019, fue la mas completa de disponibles hasta entonces.
Esta base de datos cuenta con 546,212 observaciones y 82 atributos, con las variables
socioecondmicas de cada estudiante. De los 82 atributos 53 son categoricas y los 29 sobrantes
son variables numéricas. Para evitar que haya informacién duplicada, se utilizé en pandas la
funcion de duplicated(), la cual determina si hay alguna observacion duplicada en la base
estudiada. No hay observaciones repetidas.

El objetivo de esta parte es hacer ejercicios de Visualizacién y Estadistica Descriptiva,
para obtener una representacion visual de los patrones y tendencias de los datos, y asi tener
una idea sobre el comportamiento de los atributos especificos que se utilizaron durante este
estudio. Por este motivo, no se realizaron pruebas de significancia estadistica. En la Tabla 2, a
continuacion, muestra un resumen de las variables socioeconémicas que mas influyen en el
desempefio de los estudiantes en la Prueba de Estado, con base en los estudios de los autores
mencionados en la seccién Marco Teorico:

Tabla 2

Referencias Socioecondmicas

Timaran-Pereira et

Blanco (2015)

Avila et al. (2021)

Garcia-Gonzélez y

al. (2019) Skrita (2019)
- Estrato - Estrato - La educacion de los - Nivel educativo de
- Ubicacion de socioecondémico padres la madre
colegio - Jornada de estudio - El estrato - Estrato
- Educacion padres en la mafiana o - La edad socioecondmico de la
completa - El nmero de libros  vivienda
- Indice TIC regular gue tiene la familia - Numero de libros
- Sexo de los - Tiempo de lectura - Nivel educativo del

estudiantes

diario
- Jornada del colegio

padre
- Poseer computador
en la vivienda

La educacion de los padres es una de las variables que mas se repite entre los autores. En la
base de datos de este estudio, Saber_11 2019, de los padres de los estudiantes que
presentaron las pruebas de Estado Saber 11 en el segundo semestre del afio 2019, 117,488
tienen la secundaria (Bachillerato) completa, lo cual equivale a un 21.5% de la data trabajada.
Le siguen padres con primaria incompleta que son 101,387 con un 18.5%. En tercer lugar, se
encuentran los padres con secundaria (Bachillerato) incompleta, lo cuales son 71,295 padres
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de toda la data, lo cual equivale a un 13.05%. También se puede notar que los padres con una
educacioén profesional completa o postgrado tienen una baja representacion en esta base con
8.4% y un 1.7% respectivamente. Lo anterior puede verse evidenciado en la Grafica 1.

Grafica 1: Educacion del Padre

Grafica 1: Educacion Padre
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Ahora, para ver una relacion mas directa entre la profesién del padre con los resultados de los
estudiantes en las pruebas Saber 11, es preciso observar la Gréafica 1.1. Los resultados arrojan
ciertos datos previsibles: los estudiantes que tienen padres con postgrado se desempefian
mejor en las pruebas Saber 11, obteniendo un puntaje global promedio de 311.81. Le siguen
padres con educacion profesional completa, cuyos hijos obtienen un puntaje promedio 277.45y
en tercer lugar estan los padres con educacion profesional incompleta (los estudiantes con
estos padres tienen un Puntaje Promedio de 274.75).

25



Grafica 1.1: Educacion del Padre, Box Plot

Grafica 1.1: Educacion Padre, Box Plot
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Los estudiantes con el mas bajo desempefio son aquellos que tienen padres con primaria
completa e incompleta con un puntaje promedio de 235.54 y 230.49 respectivamente. Si los
padres no tienen ninguna educacion, el estudiante obtiene un puntaje promedio de 211.36.

Pasando a la educacién de la madre Gréfica 2, se ven resultados iguales a los del padre:
dentro de la base de datos trabajada en este estudio, de las madres de los estudiantes que
presentaron las pruebas Saber 2019-1l, 136,286 tienen educacién Secundaria (Bachillerato)
completa, el cual equivale al 24.9%, 80,062 de las madres tienen la primeria completa (14.6%),
y 76,353 tienen Secundaria (Bachillerato) incompleto (13.9%). Por otro lado, las madres con
postgrado son las que menos representatividad tienen en los datos, siendo apenas 10,805 (lo
cual equivale al 1.9%) y las madres con Educacion profesional incompleta siendo 12,384
(2.26%).

Grafica 2: Educacion Madre

Grafica 2: Educacion Madre
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En la Gréfica 2.1, se puede notar la tendencia que se hall6 con respecto a la educacién del
padre: Los estudiantes cuyas madres tienen estudios en postgrado, obtuvieron el mejor
desempefio, con un puntaje global promedio de 307.67, seguido por las madres con educacion
profesional completa (277.33), y seguido por educacion profesional incompleta (273.74). Si la
madre no tiene educacion, los estudiantes sacan en promedio 207.8 en el puntaje global de las
pruebas de Estado, y si la madre tiene una primaria incompleta, obtienen un resultado
promedio de 225.83. Se observa aqui que la educacién de los padres si puede tener un
impacto en el desempefio de los estudiantes en las pruebas de Estado Saber 11.

Gréfica 2.1: Educacion Madre, Box Plot

Grafica 2.1: Educacion Madre, Box Plot
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Con respecto al estrato socioecondmico, se pueden observar dos aspectos interesantes. En
primera instancia, se nota que los estudiantes que tuvieron un mejor desempefio en las
pruebas Saber 11 son de estrato 4, con un puntaje promedio de 270. Le siguen los estudiantes
de estrato 5 con promedio en el puntaje global de 264.73, seguido por los de estrato 3 con un
promedio de 261,94. Los estudiantes de estrato 1 y sin estrato son los que peor desempefio
tienen, con un desempefio del 236 y 206.43 respectivamente. Esto se puede observar en la
Gréfica 3.

27



Gréfica 3: Relacion Estrato-Puntaje, Box Plot

Grafica 3: Relacion Estrato-Puntaje Global, Box Plot
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En un segundo aspecto, es importante notar que el desempefio de los estudiantes de cada
estrato cambia dependiendo la naturaleza del establecimiento educativo. Por ejemplo, los
estudiantes de estrato 4 que obtuvieron un puntaje mas alto en las pruebas Saber 11, se
encuentran en colegios no oficiales, y tuvieron un puntaje promedio de 296, mientras que los
matriculados en instituciones oficiales obtuvieron un puntaje promedio de 235. Y esto se
cumple para todos los estratos, a excepcion del estrato 1. Para todos los demas casos, en la
medida que va aumentando el estrato socioeconémico del estudiante, la diferencia entre los
puntajes de las instituciones oficiales y no oficiales va siendo mayor, con el puntaje del colegio
no oficial siempre siendo mas grande. Esto se puede observar en la tabla 3.

Por lo tanto, observando la tabla 3, estar matriculados en instituciones oficiales y no oficinales
puede tener una gran incidencia en el desempefio de los estudiantes.

Tabla 3

Promedio Puntaje segun Estrato y Naturaleza del Establecimiento

FAMI_ESTRATOVIVIENDA NO OFICIAL OFICIAL
Estrato 1 231.9 236.5
Estrato 2 255.8 248.3
Estrato 3 276.1 253.0
Estrato 4 294.0 235.0
Estrato 5 296.1 216.1
Estrato 6 293.1 201.4
Sin Estrato 214.3 205.5
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Por ultimo, se puede ver la influencia de tres variables adicionales en el desempefio de los
estudiantes: la disponibilidad de un computador en el hogar, la cantidad de libros y la jornada
de la sede educativa. En la Grafica 4. se observa como influye tener un computador en el
hogar en el desempefio de los estudiantes en las pruebas Saber 11. Segun el Grafico que
describe la relacion entre poseer computador y los resultados de las Pruebas de Estado, se
nota explicitamente que tener computador (Garcia-Gonzalez y Skrita, 2019) aumenta el puntaje
promedio: para los estudiantes que tienen computador es de 259.83, mientras los que no tienen
computador en su hogar obtienen un promedio de 230.10. Adicionalmente el minimo de los
estudiantes con computador (54) es mas alto que los estudiantes que no tienen (0), y el
maximo también es mayor (477 en comparacion al 457).

Gréfica 4: Relacion Computador-Puntaje

Grafica 4: Relacién Computador-Puntaje Global, Box Plot
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Por otro lado, el nimero de libros que el estudiante tiene el hogar también influye en el
desempefio del estudiante (Avila etal., 2021; Garcia-Gonzélez y Skrita, 2019). Como se
observa en la Gréafica 5, tener mas cantidad de libros aumenta el desempefio de los
estudiantes en las pruebas. Se puede ver, en orden ascendente, cdmo cambia la media de los
resultados Globales con respecto a la cantidad de libros que el estudiante posee en su hogar:
los estudiantes que tienen 0 a 10 libros obtienen un puntaje promedio de 231,63; los
estudiantes con 11 a 25 libros tienen un resultado promedio de 249.65; le siguen los
estudiantes que tienen entre 26 y 100 libros, quienes alcanzan un puntaje global promedio de
270.10; finalmente los que mejor desempefio promedio tienen en las pruebas Saber 11, son los
estudiantes que tienen 100 o més libros, con un desempefio promedio en el puntaje Global de
276.49.
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Gréafica 5: Niumero de libros, Box Plot

Grafica 5: Numero de Libros, Box Plot
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En la Gréfica 6, se observa como influye la jornada del establecimiento educativo sobre el
desempefio de los estudiantes en las pruebas Saber 11 (Avila et al., 2021; Timaran-Pereira
et al.,, 2019). Las instituciones educativas con jornada completa obtienen, en promedio, los
mejores resultados en el puntaje global de las pruebas, con un desempefio promedio de
274.60. Le sigue los establecimientos educativos con jornada Unica, los cuales tienen un
puntaje promedio de 251.92. La diferencia entre la jornada Unica y completa es que en la
primera se busca concentrar todas las horas de estudio en un solo turno diario para el
desarrollo de las areas obligatorias y fundamentales, mientras que la segunda busca ampliar el
tiempo de la jornada escolar con el propdsito de brindarle mas oportunidades a los estudiantes
en el marco de la formacion integral (Portal Educativo Red Académica, 2022). Le siguen la
jornada de la mafiana (con un puntaje promedio de 246.83), tarde (244.68), sabatina (205.22),
y finalmente, los que obtienen los peores resultados son los estudiantes que van al colegio por
la noche, con un desempefio promedio de 204.95.

Gréfica 6: Relacién Jornada-Puntaje Global

Grafica 6: Relacion Jornada-Puntaje Global, Box Plot
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Finalmente, en la Gréafica 7, se observa la distribucion de frecuencias del puntaje global de los
estudiantes de undécimo para el segundo semestre del afio 2019:

Grafica 7: Histograma Puntaje Global
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SELECCION DE LOS DATOS

Se realizd una revision cuidadosa de los atributos que fueron utilizados para la creacién del
modelo predictivo. Un criterio importante fue la cantidad de valores Unicos en cada atributo (ya
sea porque hay muchos o casi no tiene) y su pronosticada importancia en la variable respuesta
(Tabla 2). En la Tabla 8 (anexo), se encuentran en detalle los atributos preliminares, que
posteriormente se utilizaron para el analisis de la incidencia en el desempefio de los
estudiantes en las pruebas Saber 11-2019. Estas incluyen 35 variables socioeconémicas como
variables independiente o predictoras, donde 32 de ellas son categdéricas y 2 son numéricas. Se
estableci6 como variable respuesta el Puntaje Global del estudiante, que es un atributo
continuo numérico. Dentro de las variables explicativas, se incluyeron: género del estudiante,
grupo étnico, nivel educativo mas alto alcanzado por el padre, jornada de la sede y estrato
socioeconomico de la vivienda.

CORRELACION ENTRE LAS VARIABLES

En el momento de trabajar con redes neuronales, usando Deep Learning en Pytroch, no es
estrictamente necesario hacer pruebas de correlacion entre las variables de entrada (input
features). Una de la ventajas de utilizar modelos de Deep Learning, como las redes neuronales,
es que tienen la habilidad de automéaticamente aprender patrones y relaciones complejas en la
data, incluso capturando las relaciones entre las variables correlacionadas. Sin embargo,
puede, aun asi, ser beneficioso analizar la correlacién entre las variables de entrada, como
parte del proceso de analisis exploratorio de los datos. Entender la relacion entre las variables
puede dar indicios de como se relacionan los datos, y ayudar a tomar decisiones informadas
durante es el proceso de seleccion de variables.
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Un andlisis de correlacion puede ayudar también a identificar variables altamente
correlacionadas, que puedan no contribuir significativamente a la capacidad predictiva del
modelo. Se cogieron las 36 variables seleccionas y se realizé una matriz de correlacion, con un
mapa de calor, para observar su relacion y ver si cudl es la correlacion que existe entre ellas.
La Gréfica 8 ayuda a entender la relacion entre las variables socioeconémicas que se usaron
en modelo predictivo. En el mapa de calor de observa que ninguna de la variables esta
altamente correlacionada: la méxima correlacion se da entre la variable
ESTU_NSE_INDIVIDUAL (Nivel Socioeconémico del Evaluado) y FAMI_TIENEINTERNET (si
el hogar del evaluado cuenta con servicio o conexién a internet) con un nivel de correlacién de
0.68, la cual se consideraria como una correlacion moderadamente alta. La baja correlacion
entre las variables estudiadas puede beneficiar el andlisis ya que indica que las variables son
independientes y no presentan multicolinealidad.

Para crear el mapa de calor en la Gréfica 8, se trataron los variables categéricas. Se utilizé la
funcién factorize() para asignar un valor numérico para cada categoria en una columna. El
Dataframe resultante tendr4 la misma estructura, pero con los valores categéricos
reemplazados por etiquetas numéricas. Con este nuevo Dataframe se calculé la matriz de
correlacion: la funcion cramers_v() calcula la correlacion V de Cramér entre dos variables en
funcién de su tabla de contingencia. La V de Cramér es una medida de asociacion entre dos
variables categdricas. Se basa en la estadistica chi-cuadrado y se utiliza para cuantificar la
fuerza de la relacion entre las variables.

Por otro lado, la estadistica de chi-cuadrado, es una medida utilizada para determinar si existe
una relacion significativa entre dos variables categoricas. En el contexto de la correlacién de V
de Cramér, se cre6 una tabla de contingencia para mostrar la distribucién de frecuencias de las
ocurrencias conjuntas de dos variables. Con la tabla de contingencia, se calcula el chi cuadrado
usando chi2_contingency() de scipy.stats. Por Gltimo, se obtiene el cuadrado ¢?, que normaliza
la estadistica de chi cuadrado entre 0 y 1, para luego calcular la Grafica V de Cramér, que se
observa a continuacion:
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Gréfica 8: Cramér V Correlation Matrix, Variables Socioecondmicas
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RED NEURONAL CON DEEP LEARNING

Una Red Neuronal usando Deep Learning usa grandes cantidades de datos para aproximar
funciones complejas, cuyas entradas (inputs) y salidas (outputs) estdn muy separadas, como
una imagen de entrada y, como salida, una linea de texto describiendo la entrada; o un guion
escrito como entrada y una voz que suena natural recitando el guion como salida (Stevens
et al., 2020). En este trabajo, se observé como una red neuronal usando Deep Learning toma
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caracteristicas de entrada de una base de datos tabular, que son tanto categéricas como
numeéricas, para predecir una salida, que en este caso es una variable objetivo-continua. Se
explic6 cada componente de la red neuronal en detalle, incluido los embeddings para
representar los atributos categoricos en la base, capas completamente conectadas con
normalizadas, funcion de activacion RelLU, y dropouts como método de regularizacion para
evitar overfitting, el uso del error cuadratico medio y el optimizador Adam para entrenar el
modelo.

Ahora, el modelo fue entrenado usando técnicas de aprendizaje de maquinas supervisado.
Para poder encontrar un modelo que mejor se ajuste a nuestros datos, se usé Deep learning, y
mas especificamente, para su implementacion, se utilizaron herramientas dentro de Python
como PyTorch (Stevens et al., 2020) para entrenar y validar el modelo.

Importar librerias.

Primero, se importaron las siguientes paquetes y librerias para trabajar con la base de datos y
crear asi la red neuronal del modelo de regresion usando PyTorch y scikit-learn:

e Pandas: es una libreria en Python usada para la manipulacion y el andlisis de los datos.

¢ Numpy: es una libreria en Python para la computacion numérica.

e Torch: es una libreria en Python usadas para crear y entrenar redes neuronales.

e Skelearn.preprocessing: es una libreria en scikit-learn usada para el preprocesamiento
de los datos y escalar atributos.

e Torch.utils.data: es una libreria en PyTorch usada para trabajar base de datos y data
loaders.

e Sklearn.model_selection: es una libreria en scikit-learn usada para la seleccion y
evaluacion del modelo.

e Sklearn.metrics: es una libreria en scikit-learn usada para evaluar el rendimiento del
modelo.

Juntas, estas librerias proporcionan un poderoso conjunto de herramientas para construir y
evaluar modelos de Aprendizaje de Maquinas. Al importar estas librerias, el cédigo configura
una infraestructura necesaria para construir y evaluar el modelo de regresién usando PyTorch y
scikit-learn. Especificamente, este codigo importa las funciones necesarias para manejar los
datos, escalar las caracteristicas, construir y entrenar las redes neuronales, y evaluar el
rendimiento del modelo. Antes de subir la base de datos a GoogleColab, se hizo una limpieza,
quitando los caracteres especiales, doble espacio, tildes, y demas.

Preprocesamiento de los datos.

Después de cargar los datos, fue necesario preprocesar los datos, y esto regularmente se hace
por medio de un imputer para quitar los datos nulos y un one hot encoder para binarizar las
variables categoricas. Para los datos faltantes, se omitieron usando dropna(): aunque los datos
omitidos puedan tener informacioén relevante para la prediccién del modelo, se van a descartar
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por simplicidad del modelo y mejorar el entrenamiento de los datos para la tarea predictiva de
la red neuronal. Esto dejé 390,254 observaciones para trabajar.

Para la red neuronal creada en este trabajo, fue necesario hacer un preprocesamiento distinto
de los datos, tanto los categoricos como los numéricos. Como se vio anteriormente, la mayor
dificultad se centré en como procesar estos datos categoricos ya que son la gran mayoria de
atributos en nuestra base, y ademas existen distintas herramientas en Pytorch o Sklearn para
tratar dichas variables. Al efectuar esto correctamente, se aseguré una implementacion mas
facil en un ambiente de produccion.

Para hacer un buen entrenamiento del modelo, y de esta forma predecir eficientemente la
variable respuesta, se podria, primero, tomar todas nuestras variables categoricas y
binarizarlas por medio de un One hot encoder. Sin embargo, pueden existir ciertas
complicaciones usando el one-hot encoding que se trataran en la siguiente seccion.

Alternativa al One-hot encoding: embedding.

Ya que la mayoria de los atributos que se utilizaron son categéricos, tal y como se describi6é en
la secciéon de “Seleccion de datos”, el one-hot encoding puede volver la red neuronal mas
compleja y dificil de entrenar ya que cada categoria dentro de los atributos categéricos se
representa como un atributo binario separado. Se puede observar esto en el siguiente ejemplo:
si se tiene un atributo categdrico con tres clases (A, B y C), se crean tres atributos binarios (A,
B y C), con un valor de 1 en una de ellas y para cada punto de datos, dependiendo de la
categoria a la que pertenezca. Esto puede crear una gran cantidad de variables de entrada
(input), especialmente si hay muchas categorias en el atributo, tal y como es el caso de este
estudio, y esto, consecuentemente, puede hacer que la red neuronal sea mas compleja y dificil
de entrenar.

Por este motivo, se utilizaron embeddings, donde cada categoria esta representada como un
vector continuo de una dimensionalidad fija o un conjunto de valores numéricos. La red
neuronal aprende de estos vectores del embedding durante el entrenamiento, y son
optimizadas para capturar la relacion entre las categorias y la variable respuesta. Esto es mas
eficiente que el one hot encoding, ya que la dimensionalidad de los vectores del embedding son
mucho mas pequefios que el nimero de categorias en el atributo, y, a la vez, permite a la red
neuronal capturar relaciones no lineales entre las variables categéricas y la variable respuesta.
En general, usar una capa de embedding puede ser mas poderoso que en el One-hot encoder
porque permite a la red neuronal aprender mas relaciones complejas entre las variables
categoricas y la variable respuesta.

Sin embargo, también requiere mas datos de entrenamiento para aprender buenos
embeddings, y puede ser mas complejo que implementar One-hot encoding. One-hot encoding
puede ser una buena opcién cuando el nimero de categorias es pequefio o cuando los
atributos categoricos no predicen bien la variable respuesta, lo cual no es el caso para esta
investigacion.
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Para realizar el respetivo embedding a las variables categéricas, se realizaron los siguientes
pasos como preprocesamiento:

1. Las variables categoricas fueron identificadas usando el método “select.dtypes()’ para
incluir todas las variables con los parametros “object’. Estas columnas fueron
almacenadas en una variable llamada “cat_cols”.

2. Se cred lo que se domina como “mappings” para cada atributo categérico usando un
diccionario que asigna cada valor Unico del atributo categorico a un indice numérico.
Estas asighaciones se almacenaron en un diccionario llamado “cat_maps”.

3. Luego, se llamé la funcion map() en cada columna categorica en los atributos del
DataFrame para aplicar el mapeo correspondiente a la columna. Esto reemplaza los
valores categdricos en la columna con sus valores de indice numérico correspondiente.

4. Por ultimo, se crearon los embeddings para las variables categéricas. Los embeddings
son una forma de representar las variables categéricas como vectores continuos en un
espacio de alta dimension. Esto se hace usando la funcién nn.Embedding de la libreria
de PyTorch.

Los embeddings aprenden durante el proceso de entrenamiento de la red neuronal, por lo que
no deben predefinirse ni entrenarse previamente. Los embeddings se iniciardn y actualizaran
durante el backpropagation del proceso de entrenamiento.

Matematicamente, los mappings se pueden representar de esta manera:

Sea X una variable categérica, y sea x; un valor Unico de X. Se cre6 un mapping m que mapea
x; en un ndmero entero y;.

M:Xi — Y

Los embeddings, se representan matematicamente de la siguiente forma: Sea X una variable
categorica, y sea x; un valor Unico de X. Se cre6 un embedding de matriz E que mapea x; en
un vector continuo e; con longitud K.

E: X;i — €

En general, aplicar mappings y embeddings a las variables categéricas es un paso importante
en la red neuronal porque permite representar datos cualitativos de una manera que se puedan
usar como atributos de entrada (inputs) para el modelo. Al mapear variables categodricas a
valores numéricos y crear embeddings, se pueden capturar relaciones entre variables
categoricas y mejorar el desemperio de la red neuronal.

Normalizacién de los atributos numéricos.

Por otro lado, es también necesario hacer algun tipo de procesamiento con las variables
numéricas que contiene la base de datos. Por lo general, es recomendado usar un Escalador
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Estandar (Standard Scaler), o alguna forma de normalizar los atributos numeéricos para entrenar
modelos de aprendizaje de maquina. Esta forma de estandarizacion ayuda a llevar los atributos
a una escala similar, lo que puede mejorar el rendimiento de ciertos algoritmos, en particular
aquellos que se basan en medidas de distancia y regularizacion. Se uso el Escalador Estandar
debido a que conserva la distribucién original de los datos, es robustos para los datos atipicos,
mejora la convergencia de optimizacion para los algoritmos de Machine Learning que usan
descenso de gradiente, y funciona bien con datos multivariados.

Los atributos numéricos que fueron escogidos de la base de datos Saber 11-2019, fueron
entonces normalizados mediante el método de Z-score. Esto se hace para garantizar que los
atributos numéricos tengan una escala similar y no dominen en el entrenamiento del modelo de
la red neuronal. Ahora, si se consideran estos atributos como nominales en funcién de estratos,
y no se normalizan mediante el método de Z-score, esto conduce a resultados menos
favorables en términos de RMSE (37.8146) Y MAE (30.3681).

Mean() y std() se aplicaron en columnas numéricas para calcular la media y la desviacion
estandar de cada atributo numérico dentro del DataFrame. Luego, los atributos continuos se
normalizaron, restando la media y dividiéndola por la desviacién estandar.

Matematicamente, la estandarizacion se puede representar de la siguiente manera:

Sea X una caracteristica numérica, y g y 0 la media y la desviacién estandar de X,
respectivamente. Se puede utilizar X para obtener un nuevo atributo X4, usando la siguiente
ecuacion:

X-w
g

Xsta =
Convertir la Data en PyTorch Tensors.

Es importante transformar las variables categéricas y numéricas en Tensors. Los atributos
categoricos se transformaron en PyTorch LongTensor. Un LongTensor es un tensor en
PyTorch que contiene valores enteros de 64 bits. Esto fue necesario porque PyTorch requiere
gue los tensores sean de un tipo especifico para trabajar con sus funciones de red neuronal. Al
convertir las variables categéricas en LongTensor, se asegura de que puedan usarse en el
modelo de PyTorch.

Matematicamente, se representa un LongTensor T de la siguiente manera:
T=[ty,ty ., ty ]
Donde t; es un valor entero y n es el nUmero de valores en el tensor.

De manera similar, las variables continuas (X_cont) y la variable objetivo (PUNT_GLOBAL), se
transformaron en FloatTensor, que contiene valores de punto flotante de 32 bits. Al convertir las

37



variables continuas y la variable objetivo en FloatTensor, se asegura de que puedan usarse en
el modelo de PyTorch.

Matematicamente, se representa in FloatTensor T de la siguiente manera:
T=[ty,ty, -, tn]

Donde t; es un valor de punto flotante y n es el nimero de valores en el tensor.

Divisién del conjunto de datos.

En este paso, se dividio el conjunto de datos en entrenamiento y validacién mediante la funcion
train_test_split() de la biblioteca sklearn. El conjunto de entrenamiento se usa para entrenar el
modelo de la red neuronal y el conjunto de validacion se usa para monitorear el desempefio del
modelo durante el entrenamiento y evitar sobreajuste (overfitting). Esto ayuda también a
evaluar qué tan bien se generalizara el modelo a datos nuevos y no vistos. Las funciones
categoricas se dividen en x_train_cat y x_val _cat, y las funciones numéricas de dividen en
X_train_cont y x_val_cont, y la variable objetivo se divide eny_train e y_val.

El pardmetro test size especifica la proporcion de los datos que deben usarse para la
validacion, que es este caso se establece como 20%. El restante 80% se usé como el set de
entrenamiento. Finalmente, se utiliz6 una semilla para garantizar que se incluyan los mismos
puntos de datos en ambos conjuntos

La Arquitectura de la Red Neuronal.

Ahora, para implementar este modelo, se tomaron los atributos categ6ricos y numéricos como
entrada (inputs), y se usaron dos capas completamente conectadas por 500 y 100 redes
neuronales respectivamente para predecir una salida (output) continua.

Se us6 también un forward propagation para calcular los resultados (outputs) del modelo, que
para este estudio son los resultados de las pruebas de Estado de los estudiantes de once para
el segundo semestre del afio 2019. A si mismo, también se crearon los parametros para
establecer un backward propagation para calcular el error, y de esta manera actualizar los
pesos y los sesgos de la funcion de la red para ver si el modelo esta aprendiendo y mejora los
resultados y las predicciones del output.

La red neuronal se definié utilizando la clase Pytorch nn.Module y el método _init_ para
inicializar las capas de la red neuronal. En este modelo, se usaron los embeddings para
transformar los atributos categ6ricos en vectores continuos de baja dimensionalidad, que luego
se concatenan con los atributos continuos y pasan a través de las capas completamente
conectadas. Luego, aprenden a combinar las representaciones de los atributos categéricos y
continuos para producir una salida que predice la variable objetivo. Estas capas son seguidas
por la normalizaciéon de capas, funciones de activacion ReLU y capas dropout. Finalmente, se
tiene una capa de salida (output).
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Capa de embeddings para los atributos categoéricos.

La capa de self.embeddings se defini6 mediante la funcion nn.ModuleList. La funcion
nn.Embedding se usa para crear una capa de embedding para cada atributo categérico. Una
capa de embedding asigna a cada valor categ6rico Unico a un espacio vectorial continuo que la
red neuronal puede procesar mas facilmente. El vector del embedding aprende durante el
entrenamiento y se optimiza para capturar las relaciones entre diferentes valores categoricos.

Para cada atributo categérico, se crea una capa de embedding con el nimero de valores
Unicos del atributo como dimension de entrada y una dimension de embedding fijja como la
dimensién de salida (output). La dimension del embedding suele ser mas pequefia que la
cantidad de valores Unicos del atributo y, en este caso, se establecié en un minimo de 100y la
mitad de la cantidad de valores Unicos. Esto se hizo para reducir la dimensionalidad de los
vectores y evitar que haya sobreajuste.

Las capas de embedding luego se almacenan en una lista llamada embeddings, que se usa
mas adelante para recuperar los embeddings para cada atributo categoérico.

Capas completamente conectadas.

Después de crear las capas de embedding, los atributos categéricos y continuos se combinaron
mediante capas completamente conectadas para generar una sola salida que predice la
variable objetivo (output). EI modelo tiene dos capas ocultas completamente conectadas: fcl y
fc2. La capa fcl toma la entrada concatenada de todos los embeddings y las variables
continuas. El tamafio de salida de esta capa es de 500 neuronas. La capa fc2 toma como
entrada la salida de dropoutl, que tiene tamafio de 500. El tamafio de salida de fc2 es 100.
Ambas capas totalmente conectadas realizan una multiplicacion de matrices entre el tensor de
entrada y una matriz de peso, seguida de la suma de un sesgo. Luego, la salida pasa a través
de una funcion de activacion no lineal. La ecuacién para una capa completamente conectada
se puede escribir de la siguiente manera:

y = activation(Wx + b)

Donde W es la matriz de peso, “X” es el tensor de entrada, “b” es el término que representa el

Gy 0

sesgo, activation es la funcién de activacion, e “y” es el tensor de salida.

En capas totalmente conectadas, también se insertd el médulo nn.Linear, que representa una
transformacion lineal del tensor de entrada. En la clase “Model”, nn.Linear es usado en las
capas totalmente conectadas (fcl, fc2, output_layer) para realizar una multiplicacion de matriz
entre el tensor de entrada, y una matriz de peso, seguida de la suma de un sesgo. La salida de
la capa nn.Linear luego pasa a través de otras capas de la red.
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nn.Linear es una parte importante del modelo ya que proporciona una manera de aprender un
mapeo no lineal entre los datos de entrada y salida. Usando varias capas nn.Linear con
funciones de activacion no lineales entre ellas, el modelo puede aprender asignaciones
complejas entre los datos de entrada y salida que serian dificiles de aprender con una Unica
transformacion lineal.

Funcién de activacion.

Se necesita una funcién de activacién para determinar si una neurona deberia ser activada o
no. Esto implica que esta funciébn de activacion va a utilizar alguna operacion mateméatica
simple para determinar si la variable de entrada de la neurona (input), va a ser relevante o no
en el proceso de prediccion. La habilidad de introducir no-linealidad a una red neuronal artificial
y generar un resultado (output) a partir de una colecciéon de variables de entrada (input),
alimentadas a una capa, es el propdésito de la funcién de activacion.

La habilidad de introducir no-linealidad a una red neuronal artificial y generar unos resultados
(outputs) con respecto a una coleccion de valores de entrada (input) alimentadas a una capa es
el propésito de esta funciébn de activacién. De las diferentes funciones de activacion que
existen, se uso6 una funciéon no lineal llamada ReLU. Dos funciones de activacion ReLU fueron
usadas en este modelo. La funcién de activacién ReLU es una funcién de activacién no lineal
gue aplica la funcion max(0,x), elemento a elemento al tensor de entrada. Esta funcion de
activacion ayuda a introducir no linealidad a la red neuronal, y evita que haya problemas como
el de gradientes de fuga. La ecuacion ReLU es:

y = max(0, x)

“y 9

Donde “x” es en tensor de entrada e “y” el tensor de salida

Normalizacion de las capas.

Se utilizaron dos capas nn.LayerNorm para normalizar las activaciones de las capas
completamente conectadas. La normalizacion de capas estandariza la salida de una capa
restando la media y dividiéndola por la desviacion estandar de las activaciones a lo largo de
una dimensién especifica. A continuacion, la salida normalizada se escala y cambia utilizando
los parametros aprendidos. La ecuacion para la normalizaciéon de capas es:

xX— |

o+ B

y=Y

“, ([}

Donde “x” es el tensor de entrada, “y” y “0” son la media y la desviacion estandar de las
activaciones a lo largo de una dimension en especifico. “Y” y “B” son parametros aprendibles

[Tnl]

gue escalan y cambian los valores normalizados, € “y” es el tensor de salida normalizado.
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En general, la normalizacion de capas ayuda a que el modelo de optimizacion sea mas estable
al reducir el cambio de covariable interna, proporciona puntos de referencia consistente,
maneja estadisticas de entrada variables y mitiga problemas de inicializaciéon ya que reduce la
sensibilidad de la red a pesos iniciales. Todo lo anterior contribuye a un entrenamiento mas
eficiente y un mejor rendimiento de las redes neuronales.

Dropout.

Dropout es una técnica de regularizacion cominmente usada en redes neuronales para evitar
gue haya un sobreajuste. Sobreajuste ocurre cuando el modelo aprende muy bien los datos de
entrenamiento, pero no generaliza muy bien los datos nuevos de validacion. Dropout ayuda con
este problema al reducir la dependencia del modelo en neuronas especificas durante el
entrenamiento, y esto hace que la red aprenda representaciones mas robustas y generalizadas

Dos capas nn.Dropout fueron usadas en el modelo para evitar que haya un sobreajuste.
Dropout establece aleatoriamente una fraccion de las unidades en una capa a cero durante el
entrenamiento. La ecuacion es la siguiente:

mask
X 1-p

Donde “x” es el tensor de entrada, “mask” es una mascara binaria con la misma forma de “x”
donde cada elemento se establece en 0 0 1 con probabilidad 1-p, e “y” es el tensor de salida.
Durante la prueba, la capa Dropout se apaga y el tensor de salida se multiplica por (1-p) para

conservar el valor esperado de salida.

Capa de salida (output layer).

La capa final de modelo es una capa completamente conectada que toma como entrada la
salida de dropout2. El tamafio de salida de la capa es 1, que es el valor de salida final que se
quiere predecir. La salida (output) de la capa final se calcula como:

y=Wx+b

“y, " [Tl

Donde “W” es la matriz de peso, “X” es el tensor de entrada, “b” es termino de sesgo, e “y” es el
tensor de salida final que se quiere predecir.

Forward.

El “método Forward” define el calculo que se realiza en los datos de entrada para generar la
salida del modelo. Se necesitan dos entradas:

e X_cat: un tensor que representan los atributos categdricos de los datos de entrada.
e X_cont: un tensor que representan los atributos continuos de los datos de entrada.
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En el “método Forward”, los datos de entrada pasan primero a través de las capas de
embedding, y los embeddings resultantes se concatenan a lo largo de la dimensién del atributo.
Los atributos continuos también se concatenan con los embeddings a lo largo de la dimension
del atributo. Este tensor conectado luego pasa a través de las capas completamente
conectadas (fcl, fc2), las capas normalizadas (layer_norml, layer_norm?2), las funciones de
activacion ReLU (relul, relu2), y las capas de Dropout (dropoutl y dropout2) en orden.

El output de la capa final de Dropout pasa luego a través de la capa de salida (output_layer)
para generar la salida de la variable final que se quiere predecir.

Hiperparametros e inicializacion del Modelo.
Los hiperpardmetros usados para el entrenamiento de la red neuronal son los siguientes:

Learning rate: Tasa de aprendizaje. Es el tamafio de los pasos que se utilizan para el
descenso del gradiente durante la optimizacion. Un Learning Rate alto puede hacer que el
optimizador supere la soluciéon 6ptima, mientras que un Learning Rate bajo puede hacer que el
optimizador converja muy lentamente. La ecuacion para actualizar los parametros del modelo
utilizando el descenso de gradiente estocastico con una tasa de aprendizaje a y un gradiente g
es:

W1:W0'a*g

W es el peso de los pardmetros de la red neuronal. En este caso, se encontré que el learning
rate que mas minimizaba la funcién de pérdida era de 0.0003

Weight Decay: es la fuerza de regularizacion utilizada para evitar el sobreajuste al penalizar
los grandes pesos (w) del modelo. La ecuacién de regularizacion L2, que es el “Weight Decay”
en nuestro caso es:

L2 = 2 |lwl?

Donde A es la fuerza de regulacion, y “w” es el vector de peso. Para el modelo, se encontré el
mejor Weight decay como 0.003

Dropout rate: es la probabilidad de abandonar unidades en la red para evitar el sobreajuste.
Se utilizé un dropout rate de 0.1.

Num_epoch: Numero de épocas. Es la cantidad de veces que se usara todo el conjunto de
datos para entrenar el modelo. Para este estudio, se us6 un nimero de épocas de 1000.

Batch_ size: Tamafo de lote. Es el nUmero de muestras utilizadas para calcular el gradiente
en cada iteracion del algoritmo de optimizacion. Entrenar una red neuronal en todo el conjunto
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de datos puede resultar una tarea “costosa” desde el punto de vista computacional. Para evitar
esto, el conjunto de datos se divide en lotes. En este caso, se usé un batch size de 128.

Entrenamiento del Modelo.

La red neuronal del modelo fue entrenado usando el 80% de los datos y fue optimizado
mediante el optimizador Adam (torch.optim.Adam()), que es un algoritmo de optimizacién de
descenso de gradiente estocastico que utiliza tasas de aprendizaje adaptables por cada
pardmetro. El optimizador Adam calcula una tasa de aprendizaje adaptable para cada
parametro en funcion del primer y segundo momento de la gradiente. Por otro lado, la funcion
de pérdida del error cuadratico medio (nn.MSELoss()) se uso6 para entrenar el modelo, ya
gue se usa comunmente para problemas de regresion y mide la distancia entre los valores
calculados y los valores verdaderos.

Recorte de Gradiente y Detencidn Anticipada.

Para evitar que los gradientes exploten durante el entrenamiento, se aplicdé Gradiante Clipping
o “recorte de gradiente” al optimizador. Este recorte de gradiente es una técnica que limita la
magnitud de los gradientes a un valor maximo, lo que evita que se vuelvan demasiado grandes
y provoquen que el modelo diverja durante el entrenamiento. Por otro lado, para evitar el
sobreajuste, el Early Stopping o la “Detencion Anticipada” se implementé mediante la clase
ReduceLROnPlateau de Pytorch. La “detenciéon anticipada” es una técnica que detiene el
entrenamiento del modelo antes de tiempo si la pérdida del conjunto de validacion no mejora
durante cierto nimero de épocas, lo que se conoce como parametro paciente. En el cédigo
utilizado, la tasa de aprendizaje se reduce en un factor de 0.1 si la pérdida del conjunto de
validacién no mejora durante 5 épocas consecutivas.

Para procesar esta gran cantidad de data, se utilizaron TensorDataset y DatalLoader que son
de ayuda en Pytorch para manejar y procesar gran cantidad de datos durante el entrenamiento.
Proporcionan funciones como el preprocesamiento por lotes (batches), combinacion aleatoria, y
la carga de datos en paralelo que pueden hacer que el entrenamiento sea mas eficiente y
reducir el uso de la memoria.

Loop de entrenamiento.

El ciclo de entrenamiento itera sobre un nimero fijo de épocas, y cada época consiste en un
pase hace adelante (foward pass) a través del modelo, una propagacion hacia atras
(backpropagation) para calcular los gradientes, y un paso en el optimizador para actualizar los
pesos del modelo.

Durante cada época, los datos de entrenamiento se pasaron a través del modelo en lotes
utilizando la clase de Dataloader de Pytorch, la cual carga los datos en lotes y mezcla el orden
de los lotes para evitar que el modelo memorice el orden de los datos. En este codigo, el
tamafio del lote fue de 128. La pérdida de entrenamiento (Training Loss), se calculd
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promediando la pérdida de cada lote y actualizando los pesos del modelo, en funcién de los
otros gradientes calculados durante la retropropagacion (backpropagation). La pérdida en el
conjunto de validacién (Validation Loss) se calculé utilizando el mismo proceso, pero con los
datos de validacion en lugar de los datos de entrenamiento. El propdsito de la pérdida de
validacién es monitorear el rendimiento del modelo en datos nuevos, no vistos, y evitar el
sobreajuste.

El ciclo de entrenamiento también incluye un “Early Stopping”, que se implementa mediante el
seguimiento de la pérdida de validacion y el nimero de épocas desde que mejoré la pérdida de
validacion. Si la pérdida de validacién no mejora durante 10 épocas, la tasa de aprendizaje se
reduce a un factor de 0.1, y el entrenamiento continta. Si la pérdida de validacion no mejora
durante toras 10 épocas, se detiene el entrenamiento y se devuelve el modelo con la mejor
pérdida de evaluacion.

Evaluacién del modelo.

Finalmente, el modelo calcul6 varias métricas de evaluacion para los conjuntos de
entrenamiento y validacién, incluido el raiz del error cuadratico medio (RMSE) y el error
absoluto medio (MAE). Las métricas se calculan utilizando los valores calculados (train_preds,
val_preds) y los valores verdaderos (train_targets, val_targets) obtenidos durante los ciclos de
entrenamiento y validacién. Las pérdidas tanto del conjunto de validacién y entrenamiento se
muestran en términos de la raiz del error cuadratico medio (RMSE) entre los valores calculados
y los verdaderos valores objetivo, para evaluar el desempefio del modelo. Cuanto mas pequefio
es el MSE, mejor sera el modelo para predecir la variable objetivo en nuevos datos, no vistos.

La raiz del error cuadratico medio se calcul6 mediante la siguiente formula:

Y.(actual - prediction)?

RMSE =
Number of observations

MAE (el error absoluto medio) se calculé mediante la siguiente formula:

Y |actual - prediction|

MAE =
number of observations
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PERMUTATION FEATURE IMPORTANCE (PFI)

Con el modelo predictivo de red neuronal construido, es necesario observar los atributos
socioecondémicos que tienen impacto en la variable respuesta por medio de un andlisis de
importancia de atributos. Permutation Feature Importance (PFI) en Python es una técnica
independiente del modelo que evalla la importancia de cada caracteristica al observar como
cambia el rendimiento del modelo cuando los valores de los atributos en particular se permutan
aleatoriamente. Valores negativos sugieren que la permutacion de la funcién tuvo un impacto
negativo en el rendimiento del modelo, lo que significa que el atributo es importante para la
prediccion del modelo. La magnitud de los valores proporciona una medida de relativa
importancia, donde los valores més grandes indican una mayor importancia. Especificamente,
esa puntuacién de la importancia de la variable para un atributo determinado se calcula como la
diferencia métrica del rendimiento calculada al conjunto de datos original y la métrica del
conjunto de datos permutado, que se promedia en multiples permutaciones. Para este estudio,
la métrica usada fue el Mean Absolute Error (MAE).

Se usO esta técnica por varias razones: proporciona una interpretacion intuitiva al medir el
impacto de la permutacion de los valores de los atributos en el rendimiento del modelo. PFI es
adecuado para varios tipos de modelos ya que captura relaciones no lineales y es robusta a la
correlacion de los atributos. Es particularmente til para grandes conjuntos de datos con
numerosas caracteristicas y puede ayudar a comprender qué variables son mas influyentes en
la prediccién del modelo.

RESULTADOS

La red neuronal tiene la capacidad de aprender atributos complejos categéricos concatenado
con las caracteristicas numéricas de la base de datos. Para analizar los resultados, ademas de
las funciones de pérdida tanto para el conjunto de entrenamiento y validacién, se usaron el
RMSE (Root Mean Squared error) y MAE (Mean Absolute Error). Las pruebas se corrieron en
un computador ASUS X415M-BV462TS INTEL CELERON N4020 4GB 128GB SSD.

En la Grafica 9 y en la tabla 5 del anexo, se observa que el modelo aprende, hasta cierto
punto. La red neuronal es entrenada por 1000 épocas, pero se detiene anticipadamente en la
época 40 ya que la funcién de pérdida del conjunto de validacién no mejora en 10 épocas, lo
gue indica que el modelo ya no estd aprendiendo de forma efectiva. A lo largo de las
iteraciones, tanto la pérdida de entrenamiento como la de validacion disminuyen
significativamente en cada época, lo que sugiere que el modelo estd aprendiendo y
mejorando sus predicciones.
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Visualizacién de las predicciones
Gréfica 9. Loss Curve: Validation loss and training loss
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Como se evidencia en la Gréfica 9, la funcién de pérdida de los datos de entrenamiento
decrecié de 48586.9120 en la primera época a 1461.7518 en la época 40, indicando que el
modelo mejora su habilidad de predecir la data de entrenamiento en cuanto aprende. La
funcion de validacién sigue un patron similar, cayendo de 29128.5664 a 1429.2660, lo que
significa que el desempefio predictivo del modelo también mejora con datos no vistos.

El RMSE de los datos de entrenamiento empez6 en 220.4421 y bajé a 38.2283 al finalizar la
época 40. Similarmente los datos de validacion, el RMSE disminuy6 de 170,6719 a 37.8051,
mostrando la capacidad de generalizar del modelo. EI MAE, por otro lado, muestra tendencia
similar. En el conjunto de entrenamiento, el MAE cayé de 213.0501 a 30.6102, y en el conjunto
de validacion bajé del 162.9504 a 30.3248. La tasa de aprendizaje se ajusté dos veces: en la
época 26, la tasa fue ajustada en 3.00e~°°, y en la época 35 fue de nuevo ajustada al 3.00e ~°°.
Esta técnica es utilizada para ayudar al modelo a converger mas eficientemente cuando las
pérdidas empiezan a estancarse. Lo anterior, se puede ver a continuacion en la Tabla 4:

Tabla 4

Resumen Comportamiento Aprendizaje del Modelo

- Validation . Validation L Validation
Training Loss Loss Training RMSE RMSE Training MAE MAE
Epoch 26 1497.9692 1436.6665 38.706 37.903 31.0305 30.3697
Epoch 26 reducing learning rate of group 0 to 3.0000e-05.
Epoch 27 1477.4839 1427.5693 38.4403 37.7827 30.7931 30.32
Epoch 28 1473.8431 1427.5252 38.3908 37.7821 30.7486 30.2869
Epoch 29 1471.3037 1427.4005 38.355 37.7805 30.7363 30.2942
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Epoch 30 1470.3845 1428.7813 38.3434 37.7988 30.7147 30.3109

Epoch 31 1464.7885 1427.7291 38.2716 37.7848 30.6536 30.3261
Epoch 32 1466.4733 1427.7636 38.2944 37.7853 30.6845 30.3194
Epoch 33 1465.4453 1428.8078 38.2834 37.7991 30.6663 30.3123
Epoch 34 1466.8986 1428.6248 38.3054 37.7966 30.6848 30.3185
Epoch 35 1467.7764 1428.922 38.3095 37.8005 30.6853 30.3318
Epoch 35 reducing learning rate of group O to 3.0000e-06.

Epoch 36 1463.5555 1428.8784 38.255 37.7999 30.6416 30.3231
Epoch 37 1462.7737 1429.108 38.2495 37.803 30.6324 30.3251
Epoch 38 1463.2555 1429.3757 38.2517 37.8065 30.6485 30.3177
Epoch 39 1461.0104 1429.2151 38.2267 37.8044 30.6204 30.3245
Epoch 40 1461.7518 1429.266 38.2283 37.8051 30.6102 30.3248

Validation loss hasn't improved in 10 epochs. Stopping early.

Note. Epoch=1000

En consonancia con lo anterior, el optimizador Adam, que ajusta la tasa de aprendizaje para
cada parametro durante el entrenamiento en un factor de 0.1, logré obtener los siguientes
resultados después de la iteracién nimero 40, ajustando la tasa de aprendizaje a un 3.00e~°°:
una funcion de pérdida de 1429.266 y 1461.7518 para el conjunto de validacion y
entrenamiento respectivamente, con un RMSE 38.2283 y un MAE de 30.3248 para los datos de
validacién. En la Grafica 10 y en la Gréfica 11, se muestra el comportamiento tanto de RMSE
y MAE tanto para el conjunto de entrenamiento y validacién, a lo largo del aprendizaje del
modelo:

Gréfica 10: RMSE, Training vs Validation Grafica 11: MAE, Training vs Validation
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Después de esto, no hubo mejoras en el modelo, indicando que el modelo llegd a su limite
dado la arquitectura del modelo y los datos. En general, el modelo parecer estar aprendiendo
efectivamente de los datos entrenamiento como lo indican las métricas de pérdida y de error
decrecientes. EI modelo parece tener un desempefio estable en el conjunto de validacion y

47



entrenamiento, mostrando una buena capacidad de generalizacién, al menos hasta la época
40. Al finalizar el entrenamiento, los errores del entrenamiento y validacién son similares (38 y
40), revelando que hay un buen ajuste sin un aparente sobreajuste (overfitting) o desajuste
(underfitting).

Finalmente, se aplicé PFI, donde se observa qué tanto impacta cada variable socioeconémica
dentro del modelo. Los resultados de todas las variables socioeconémicas que mas inciden en
el desempenfio de los estudiantes de undécimo en las pruebas Saber 11, 2019 se pueden ver
en Tabla 10 del anexo. El valor negativo indica que al permutar la variable conduce a una
diminucion en el rendimiento del modelo. Los atributos socioecondmicos que mas impactan el
modelo son:

1. Lajornadadel colegio (-2.0848): la jornada de la institucion educativa (completa, mafiana,
noche, sabatina, tarde, Unica), es el atributo mas importante evaluado en el modelo
predictivo. Permutando los valores de esta caracteristica reduce significativamente el
rendimiento del modelo, lo que destaca la importancia del horario escolar para predecir el
Puntaje Global en las Pruebas Saber 11.

2. Departamento donde esta ubicada la sede educativa (-1.8912): El departamento donde
se ubica el colegio del estudiante es la segunda caracteristica mas importante del modelo.
La permutacion de este atributo provoca una diminucién sustancial en el rendimiento del
modelo, lo que indica que el departamento tiene un fuerte impacto en los resultados de los
estudiantes.

3. ESTU_NSE_INDIVIDUAL o nivel socioeconémico del evaluado (-0.8611): “El NSE se
usa para caracterizar la poblacién que presenta las pruebas Saber 11. Esta caracterizacion
permite tener en cuenta no solo el nivel de ingresos, sino también posesion de bienes,
acceso a servicios y educacion del nucleo familiar, lo cual brinda una vision completa del
estudiante” (Instituto Colombiano para la Evaluacion de la Educaciéon (ICFES) y Ministerio
de Educaciéon Nacional, 2019, pag. 5).

4. Sexo del estudiante (-0.8495): el sexo del estudiante es la cuarta caracteristica mas
influye dentro de la tarea predictiva de la red neuronal. Cuando se permutan los valores de
esta funcion, el rendimiento del modelo se ve afectado considerablemente, lo que muestra
que el sexo juega un papel crucial en las predicciones.

5. Tiempo de dedicacion a la lectura diaria (-0.6721): el tiempo que un estudiante dedica a
la lectura al dia es la quinta variable mé&s importante. Cuando se permuta esta
caracteristica, el rendimiento del modelo cae, destacando la importancia del tiempo de
lectura diaria en las predicciones.

Lo anterior, se puede ver reflejo en la Tabla 5 a continuacion:
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Tabla 5

Resumen Variables Socioecondémicas que impactan el modelo

Variables Socioeconémica Impacto en el modelo
1 La jornada del colegio -2.0848
5 eDdeli):;:iz:/r;ento donde esté ubicada la sede 1.8912
3 Nivel socioecondmico del evaluado -0.8611
4 Sexo del estudiante -0.8495
5 Tiempo de dedicacion a la lectura diaria -0.6721

Estos resultados contrastan con los otros trabajos realizados sobre este tema: autores como
Blanco (2015), Avila et al. (2021) y Garcia-Gonzélez y Skrita (2019) encontraron que la
educacion de los padres es de las variables socioecon6micas que mas influyen en los
resultados académicos de los estudiantes. Los resultados obtenidos en este trabajo estan mas
en linea con los resultados encontrados por Timaran-Pereira et al. (2019) . Sin embargo,
ninguno de estos autores encuentra el nivel socioeconémico del evaluado (diferente al estrato
socioecondémico), como uno de los atributos mas influyentes en el modelo.

AJUSTES AL MODELO

Se ajustaron los siguientes hiperparametros del modelo para tratar de alcanzar el mejor
resultado de optimizacion posible:

1. Learning rate: se valoré el modelo usando diferentes tasas de aprendizaje tales como
0.1, 0.001, 0.0001, 0.3, 0.03, 0.003, 0.0003.

2. Weight Decay: se evalu6 el modelo usando diferentes valores para el weight decay tales
como 0.1, 0.001, 0.0001, 0.3, 0.03, 0.003, 0.0003.

3. Dropout rate: se usaron valores de 0.1 hasta 0.8 para correr las pruebas de
optimizacion.

Adicionalmente, se realizaron modificaciones en la arquitectura de la red neuronal ajustando el
namero de capas ocultas (1, 2 o 3), el nUmero de neuronas de entrada y de salida, y el nimero
de lote (64 y 128). La funcion de activacion ReLU y la funcién optimizadora Adam, se usaron en
todos los escenarios, ajustando manualmente. Ninguna de estas modificaciones lograron una
funciobn de pérdida menor que 1400, tanto para el set de validacion como para el de
entrenamiento. Es necesario que las funciones de pérdidas para ambos sets tiendan a ser
similar, para observar convergencia y saber que el modelo no vaya a presentar sobreajuste. En
La Tabla 6 a continuacién, se muestra un resumen de algunos de los diferentes
hiperpardmetros que se utilizaron con sus respectivos resultados:
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Tabla 6

Ajustes Manuales Red Neuronal

Modelol

Modelo2

Modelo3

Modelo4

Modelo5

Numero de Capas Ocultas: 3
Numero de neuronas: 220
Learning rate: 0.003

Weight Decay: 0.00003
Dropout rate: 0.4

Numero de Capas Ocultas: 3
Numero de neuronas: 128
Learning rate: 0.003

Weight Decay: 0.0003
Dropout rate: 0.1

Numero de Capas Ocultas:4
Numero de neuronas: 128
Learning rate: 0.003

Weight Decay: 0.0003
Dropout rate:0.1

Numero de Capas Ocultas:2
Numero de neuronas: 128
Learning rate:0.03

Weight Decay:0.003
Dropout rate:0.1

Numero de Capas Ocultas: 2
Numero de neuronas: 128
Learning rate:0.003

Weight Decay: 0.0003
Dropout rate: 0.5

Training Loss: 1869
Validation Loss:1518

Training Loss: 1573
Validation Loss: 1437

Training Loss: 1642
Validation Loss: 1434

Training Loss: 1777
Validation Loss: 1516

Training Loss: 3801
Validation Loss: 1747

En la Gréafica 12, se muestra el comportamiento del modelo con las tres capas ocultas, 128
neuronas, una tasa de aprendizaje de 0.0003, un weight decay de 0.0003, dropout rate de 0.1y
un a batch size de 128. Aqui se observa que, a diferencia de la Gréfica 9, este modelo no es el
mejor por varias razones. En primer lugar, el conjunto de validacién parece no disminuir en
ningln momento, manteniéndose constante. Esto no sirve porque da indicios de que no hay un
aprendizaje por parte del modelo, especialmente en el set de validacion. En segundo lugar, el
conjunto de entrenamiento y validaciobn parecen no converger en ningln momento, lo cual es
muy importante ya que esto dice, graficamente, que no hay sobreajuste. Y en tercer lugar, este
modelo tiene métricas mas altas, alcanzando una funcién de pérdida 1811 y 1459, para el
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conjunto de entrenamiento y validacién respectivamente. En resumen, la Grafica 12 muestra
que el modelo no realiz6 bien su tarea predictiva.

Gréfica 12: 3 Capas, 128 neuronas, Comportamiento
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Por otro lado, se utilizaron otras técnicas dentro de Pytorch, incluyendo Optuna, para encontrar
la mejor combinacién de parametros posible para bajar tanto la funcion de error en la red
neuronal como el RMSE y el MAE. Con Optuna, se puede definir un espacio de busqueda,
configurar la funcién objetivo y dejar correr el proceso de optimizacion, mejorando la Ultima
instancia el rendimiento y la eficiencia de los modelos. Optuna se demord corriendo
aproximadamente 12 horas, sin ningln resultado prometedor que pudiera mejorar el
rendimiento del modelo, tanto para set de validacion como para el de entrenamiento. En la
tabla 7 a continuacion, se puede ver un resumen de los 19 resultados que arrojé Optuna. Los
resultados s6lo muestran las funciones de pérdida. En la Tabla 11, del anexo, se puede
encontrar en detalle los hiperparametros utilizados para llegar a cada uno de estos resultados.

Tabla 7

Resultados de Optuna

Modelo Iteraciéon Training Loss Validation Loss

1 Epoch 17 2364.8763 1565.2167
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2 Epoch 48 2552.2559 1519.9951
3 Epoch 76 1977.842 1447.9375
4 Epoch 99 1821.7439 1438.0112
5 Epoch 55 1852.127 1439.4335
6 Epoch 63 2238.1553 1483.9757
7 Epoch 46 1464.846 1404.9254
8 Epoch 45 1500.5408 1402.3572
9 Epoch 36 1639.1509 1426.3957
10 Epoch 41 1704.8643 1433.8892
11 Epoch 17 1786.6241 1481.6397
12 Epoch 60 1518.083 1405.9135
13 Epoch 68 1520.1644 1403.5144
14 Epoch 56 2162.985 1418.5194
15 Epoch 30 1682.6241 1417.8785
16 Epoch 18 1595.6192 1427.5553
17 Epoch 49 1741.0114 1432.8201
18 Epoch 14 1771.4622 1502.7038
19 Epoch 45 1869.7065 1503.5389

Note. Epoch=100

Para obtener los resultados de la Tabla 7, Optuna buscé los mejores parametros e

hiperparametros dentro del siguiente espacio de busqueda:

e Numero de capas: 1, 3
e Funcién de Activacién 1: ReLU, LeakyRelLU, ELU
e Funcion de Activacién 2: ReLU, LeakyRelLU, ELU

e Hidden Layer 1: 32, 512
e Hidden Layer 2: 32, 256
e Dropoutrate: 0.1, 0.5

e Weight Decay: : 1e®, 1e?
e Batch size: 32, 64, 128

e Learning rate: le’®, le?,

El mejor resultado, el modelo 7, el cual cuenta con funciones de perdidas 1464 y 1404 para los
conjuntos de entrenamiento y validacion respectivamente, no tiene el comportamiento deseado,
ya que el set de validacion permanece constante y no muestra indicios de que aprende.
Optuna, ademas, combina funciones de activacion, algo que no se hizo a la hora de ajustar el
modelo manualmente. Este comportamiento se puede ver en la Gréfica 13:
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Gréfica 13: Optuna, Modelo 7
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También se us6 el método de ensemble learning para mejorar el rendimiento en la tarea
predictiva del modelo. Con ensemble learning, se entrenaron 3 modelos y se promediaron sus
predicciones. Con los mismos parametros e hiperparametros usados en el modelo original, se
obtuvo un promedio RMSE de 38.1807 y promedio MAE de 30.6762. No hubo mejoras. En la
En los Gréficos 14, 15 y 16, a continuacion, se ve un resumen de las iteraciones que se
hicieron con los 3 modelos, y el resultado final, en términos de funcién de pérdida:
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Gréfica 14: Modelol, Ensemble Learning Gréfica 15: Modelo2, Ensemble Learning
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Gréfica 16: Modelo3, Ensemble Learning
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El primero modelo entrend y valid6 el conjunto de datos en 157 épocas, el segundo en 11, y el
tercero 11, antes de ser detenidas por el Early Stopping.

Se utilizé, finalmente, normalizacion de capas. El médulo nn.LayerNorm en PyTorch realiza una
normalizacion de capas: normaliza las entradas en la dimension especifica, que es la Ultima
dimensién por defecto. Al usar la normalizacion de capas en la red neuronal, ayuda estabilizar
el proceso de entrenamiento y mejorar el rendimiento en general. Este Ultimo logré6 mejorar algo
el MAE pasando de 30.7039 a 30.3248 para el set de validacion.
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LIMITACIONES

Se probaron varios métodos y procedimientos para bajar la funcion de pérdida del modelo,
incluyendo ajustes manuales y un marco de optimizacién de hiperparametros de cddigo abierto
como Optuna. Sin embargo, el minimo MAE (mean absolute error) al que el modelo pudo llegar
fue de 30.3248. Como se ha observado, mientras que el modelo de red neuronal creada en
este estudio tiene resultados prometedores en las predicciones de la variable objetivo, tiene
algunas limitaciones en su tarea predictiva para tener en cuenta. Una limitacién es el Error
Absoluto Medio (MAE) relativamente alto de 30.3248, lo que sugiere que el modelo puede no
ser lo suficientemente preciso para algunas aplicaciones. Se quiere que el MAE sea el méas
bajo posible, lo cual indica que la etiqueta de salida predicha por el modelo se aproxima con la
etiqueta de salida real de los datos.

Ademas, el rendimiento del modelo puede depender en gran medida del calidad y cantidad de
los datos de entrenamiento, lo que puede limitar su generalizacion a conjuntos de datos nuevos
o diferentes. Por lo tanto, es importante evaluar cuidadosamente las limitaciones del modelo y
seguir considerando otros enfoques para poder mejorar su capacidad predicativa.

Sin embargo, con todos de ajustes y métodos utilizados para aumentar el rendimiento del
modelo, los resultados se mantuvieron robustos en casi todos los modelos considerados
en este trabajo, conservando los resultados del PFl (Permutation Feature Importance)
relativamente constantes. Aunque indicadores como el MAE o las funciones de perdida pueden
seguir mejorando, los resultados no son descartables y pueden considerarse para observar los
factores socioecondmicos que inciden en el desempefio de los estudiantes en la Pruebas
Saber 11.

CONSIDERACIONES FINALES

La red neuronal de este trabajo sirvié para consolidar un modelo con una funcién de pérdida de
1429.2660, RMSE de 37.8051 y un MAE de 30.3248 para el conjunto de validacion en la
iteracion 40 dentro del loop de entrenamiento. Se escogié este modelo ya que tiene las
funciones de pérdida mas bajas tanto para el conjunto de entrenamiento como el de
validacion. Usando un Permutation Feature Importance (PFIl), se pudieron encontrar los
atributos que mas inciden en el desempefio de los estudiantes de undécimo. La caracteristica
con mas impacto en el rendimiento del modelo es la jornada del colegio (-2.0848), seguida
del departamento donde esta ubicada la sede educativa (-1.8912), el nivel
socioeconémico del evaluado (-0.8611), el sexo del estudiante (-0.8495), y el tiempo de
dedicacioén a la lectura diaria (-0.6721).

Ademas, la creacion de esta red neuronal usando herramientas de Deep Learning en Pytorch,
contrasta con otras metodologias propuestas por otros trabajos citados en este estudio, tales
como el método de analisis de componentes principales de Ortega et al. (2021), o el modelo de
clasificacion basado en arboles de decisiones usado por Timaran-Pereira et al. (2019) y Avila et
al. (2021).
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CONCLUSIONES

Durante esta investigacion, se observd cédmo se usaron técnicas avanzadas de Aprendizaje de
Ma&quinas, como Deep Learning, para estructurar y entrenar un modelo con 35 variables
socioecondémicas a nuestra disposicion, para identificar los atributos socioeconémicas que mas
influyen en los resultados de las Pruebas Saber 11 de mas 300,000 estudiantes en el segundo
semestre del 2019.

Para lograr este proposito, se creé en Pytorch una red neuronal con 2 capas ocultas
normalizadas, utilizando una funcién de activacion ReLU, con 500 neuronas y una tasa de
dropout de 0,1. Para asegurar un aprendizaje del modelo se establecié una tasa de aprendizaje
de 0,0003 y un weight decay de 0,0003, usando una funcién de Optimizacion Adam y una
funcién de pérdida de Error Cuadratico Medio. El modelo se entrend para 1000 épocas
utilizando un tamafio de lote de 128. Se evalud la red neuronal llegando a una funcién de
pérdida de 1429, RMSE de 37.80, y un MAE de 30.32 para el conjunto de validacién, y una
funciéon de pérdida de 1461.75, RMSE de 38,22, y un MAE de 30.61 para el conjunto de
entrenamiento.

Finalmente, por medio de un PFI (Permutation Feature Importance), se llegd a que las variables
socioecondémicas que mas inciden en el desempefio de los estudiantes de undécimo en las
pruebas de Estado Saber 2019 usando Redes Neuronales son la jornada escolar, el
departamento donde esta ubicada la sede educativa, el nivel socioeconémico del evaluado, el
sexo del estudiante, y el tiempo de dedicacion a la lectura diaria.

El modelo construido en esta tesis puede ser una de las varias otras herramientas para la toma
de decisiones en la educacién media, y asi estimular que haya una movilidad social para las
nuevas generaciones. Mientras que los examenes estandarizados son solo un componente
entre muchos para evaluar el perfil de un estudiante (ademas que en los ultimos afios se ha
estado desarrollando tener una mirada holistica en la formacion del estudiante), la realidad es
gue siguen siendo un factor importante para que el estudiante tenga un acceso a la educacion
superior, ya sea universitaria, técnica o tecnolégica. También es un indicador de qué tanto
tiene el estudiante desarrollado ciertas competencias y aptitudes fundamentales para resolver
problemas bajo un contexto especifico a lo largo de la vida.

Mas especificamente, en términos aplicados, este trabajo le puede servir a los directivos,
padres de familia y docentes de las instituciones educativas para incrementar el desempefio de
los estudiantes de undécimo en las pruebas Saber 11. Se pueden contemplar politicas publicas
para aumentar la jornada escolar de los estudiantes, tales como: horas escolares extendidas
para brindar tiempo adicional de apoyo a los estudiantes, reduccion de ausentismo
(seguimiento de asistencia), horarios de aprendizaje flexible, intervenciones dirigidas a los
estudiantes con alto riesgo de rezagarse académicamente y brindar apoyo como tutorias
individualizadas o mentorias, inversion en infraestructura y recursos para apoyar en la
ensefianza efectiva a los estudiantes durante las horas extendidas, capacitacion y apoyo a
docentes, entre otros.
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Asimismo, ajustar el curriculo de los docentes para incentivar mas la lectura dentro y fuera del
aula puede ayudar significativamente a cerrar esas brechas socioeconémicas, de género y
regionales, segun se vio en este estudio. Esto también le puede servir a ciertos agentes del
sector publico y privado para de focalizar intervenciones en el sistema educativo en los
diferentes territorios de Colombia (programas de lectoescritura, donacién de libros, entre otros).

Para futuros trabajos, es necesario seguir ajustando la red neuronal para obtener mejores
resultados en cuanto a funcion de perdida, RMSE y MAE, y asi compararlo con otros modelos
de aprendizaje de maquinas como los regresores de Random Forest o Decision Tree. Por otro
lado, se podrian aplicar otras técnicas para hacer un andlisis de importancia de atributos como
SHAP, y observar si los resultados se mantienen frente a PFI. Seria interesante crear una red
neuronal para cada Prueba (matematicas, inglés, competencias ciudadanes, etc), y observar si
las variables socioeconémicas que se usaron en este trabajo inciden de la misma manera en la
prediccion de los resultados. También se podria ver el impacto postpandemia, y como el
aprendizaje en esta etapa influencié sus resultados.

Por ultimo, una posibilidad para mejorar el modelo en su tarea predictiva es aumentar los datos
de entrada (inputs) y asi observar si la Red Neuronal puede generar mejores relaciones entre
los atributos para calcular la variable objetivo. Para esto, se puede tomar mas afios de
aplicacion de la Prueba de Estado, con diferentes estudiantes alrededor del pais.
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ANEXO
TABLAS

Tabla 8

Datos usados para el andlisis

Variable Descripcion Valores
F - Femenino
ESTU_GENERO Género del estudiante M — Masculino
. . e No
ESTU TIENEETNIA cl?ertgngce el estudiante a un grupo étnico Si
- minoritario?
Estrato 1
Estrato 2
Estrato 3
FAMI ESTRATOVIVIENDA Estrialto so.cioeconémiclo de'la \(ivienda Estrato 4
- segun recibo de energia eléctrica Estrato 5
Estrato 6
Sin estrato
la?2
. ) 3a4
¢ Cuéntas personas confirman el hogar 5a6
FAMI_PERSONASHOGAR donde vive actualmente, incluido el 7a8
estudiante? i
9 0 mas
En total, ¢en cuantos cuartos duermen las uno
FAMI_CUARTOSHOGAR Dos
- personas de su hogar? Tres
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FAMI_EDUCACIONPADRE

FAMI_EDUCACIONMADRE

FAMI_TRABAJOLABORPADRE

FAMI_TRABAJOLABORMADRE

Nivel educativo més alto alcanzado por el
padre

Nivel educativo més alto alcanzado por la
madre

Sefiale aquella labor que sea mas similar al

trabajo que realiz6 su padre durante la
mayor parte del ultimo afio

Sefiale aquella labor que sea mas similar al

trabajo que realiz6 su madre durante la
mayor parte del Ultimo afio

Cuatro
Cinco
Seis 0 mas

- Ninguno

- Primaria incompleta

- Primaria completa

- Secundaria (Bachillerato) incompleta
- Secundaria (Bachillerato) completa
-Técnica o tecnoldgica incompleta
-Técnica o tecnoldgica completa
-Educacion profesional incompleta

- Educacion profesional completa

- Postgrado

-No Aplica

-No sabe

- Ninguno

- Primaria incompleta

- Primaria completa

- Secundaria (Bachillerato) incompleta
- Secundaria (Bachillerato) completa
-Técnica o tecnolégica incompleta
-Técnica o tecnolégica completa
-Educacion profesional incompleta

- Educacion profesional completa

- Postgrado

-No Aplica

-No sabe

- Es agricultor, pesquero o jornalero.
- Es duefio de un negocio grande,

tiene un cargo de nivel directivo o
gerencial.
- Es duefio de un negocio pequefio (tiene
pocos empleados o no tiene,por ejemplo,
tienda, papeleria, etc.
- Es operario de maquinas o conduce
vehiculos (taxista, chofer).
- Es vendedor o trabaja en atencion al
publico.
- Tiene un trabajo de tipo auxiliar
administrativo (por ejemplo, secretario o
asistente).
- Trabaja como personal de limpieza,
mantenimiento, seguridad o construccion.
- Trabaja como profesional (por

ejemplo, médico, abogado,

ingeniero).
- Trabaja en el hogar, no trabaja oestudia.
- Trabaja por cuenta propia (por ejemplo,
plomero, electricista).
- Pensionado.
- No sabe.
- No aplica

- Es agricultor, pesquero o jornalero.

- Es duefio de un negocio grande,

tiene un cargo de nivel directivo o
gerencial.

- Es duefio de un negocio pequefio (tiene
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FAMI_TIENEINTERNET

FAMI_TIENESERVICIOTV

FAMI_TIENECOMPUTADOR

FAMI_TIENELAVADORA

FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS

FAMI_TIENEAUTOMOVIL

FAMI_TIENEMOTOCICLETA

FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS

FAMI_NUMLIBROS

FAMI_COMELECHEDERIVADOS

FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO

FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE

¢El hogar del estudiante cuenta con
servicio o conexion a internet?

¢El hogar del estudiante cuenta con
servicio cerrado de televisién?

¢ Cudles de los siguientes bienes posee su
hogar?: Computador

¢ Cudles de los siguientes bienes posee su
hogar?: Lavadora de ropa

¢ Cudles de los siguientes bienes posee su
hogar?: Horno Microondas u Horno
eléctrico oa gas

¢, Cuales de los siguientes bienes posee su
hogar?: Automévil particular

¢ Cuales de los siguientes bienes posee su
hogar?: Motocicleta

¢ Cudles de los siguientes bienes posee su
hogar?: Consola para juegos electronicos
(PlayStation, Xbox, Nintendo, etc.)

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

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

¢ Cuantas veces por semana se comen los
siguientes alimentos en su hogar? Carne
(pollo, pavo,res, cordero, cerdo, conejo,
etc.), pescados o huevos

g,Cuéntas Veces por semana se comen los

pocos empleados o no tiene,por ejemplo,
tienda, papeleria, etc.
- Es operario de méaquinas o conduce
vehiculos (taxista, chofer).
- Es vendedor o trabaja en atencién al
publico.
- Tiene un trabajo de tipo auxiliar
administrativo (por ejemplo, secretario o
asistente).
- Trabaja como personal de limpieza,
mantenimiento, seguridad o construccion.
- Trabaja como profesional (por

ejemplo, médico, abogado,
ingeniero).
- Trabaja en el hogar, no trabaja oestudia.
- Trabaja por cuenta propia (por ejemplo,
plomero, electricista).
- Pensionado.
- No sabe.
- No aplica

No
Si

No
Si

No
Si

No
Si

No
Si

No
Si

No
Si

No
Si

0 a 10 libros

11 a 25 libros

26 a 100 libros
Mas de 100 libros

1 0 2 veces por semana

3 a5 veces por semana

Nunca o rara vez comemos eso
Todos o casi todos los dias

1 a 2 veces por semana

3 a5 veces por semana

Nunca o rara vez comemos eso
Todos o casi todos los dias

1a 2 veces por semana
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siguientes alimentosen su hogar? Cereales
(avena, granola), frutos secos (almendras,
mani) o legumbres(frijoles, garbanzos,

3 a5 veces por semana
Nunca o rara vez comemos eso
Todos o casi todos los dias

FAMI_SITUACIONECONOMICA

ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA

ESTU_DEDICACIONINTERNET

ESTU_HORASSEMANATRABAJA

COLE_GENERO

COLE_NATURALEZA

COLE_BILINGUE

COLE_CARACTER

COLE_SEDE_PRINCIPAL

COLE_AREA_UBICACION

COLE_JORNADA

COLE_DEPTO_UBICACION

ESTU_NSE_INDIVIDUAL

lentejas)

Con respecto al afio inmediatamente
anterior, la situacién econémica de su
hogares:

Usualmente, ¢cuénto tiempo aldia dedica a
leer por entretenimiento?

Usualmente, ¢cuanto tiempo aldia dedica a
navegar en internet? Excluya actividades
académicas

¢ Cuantas horas trabaj6 usteddurante la
semana pasada?

Indica el género de la poblaciondel
Establecimiento

Indica la naturaleza del Establecimiento

Indica si el Establecimiento esbilinglie o no

Indica el caracter delEstablecimiento

¢ Esta es la sede principal del

Establecimiento Educativo?

Area de ubicacion de la Sede

Jornada de la Sede

Nombre del departamento donde esta

ubicada la Sede

Nivel Socioeconémico del evaluado
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Igual
Mejor
Peor

No leo por entretenimiento
30 minutos 0 menos

Entre 30 y 60 minutos
Entre 1y 2 horas

Mas de 2 horas

No Navega Internet
30 minutos 0 menos
Entre 30 y 60 minutos
Entre 1y 3 horas
Mas de 3 horas

0

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

FEMENINO
MASCULINO
MIXTO

NO OFICIAL
OFICIAL

ACADEMICO
TECNICO
TECNICO/ACADEMICO
NO APLICA

RURAL
URBANO

COMPLETA
MANANA
NOCHE
SABATINA
TARDE
UNICA

Texto

NSE1 (numérico)
NSE2 (numérico)
NSE3 (numérico)
NSE4 (numérico)



ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO

PUNT_GLOBAL

Nivel Socioeconémico del
Establecimiento

Puntaje total obtenido

Numeérica

Numeérico

Referencia: Ministerio de Educacién Nacional e Instituto Colombiano para la Evaluacién de la

Educacion (ICFES), 2022.

Comportamiento de La Red Neuronal

Red Neuronal

Tabla 9

- Validation - Validation o Validation
Training Loss Loss Training RMSE RMSE Training MAE MAE

Epoch 1 48586.912 29128.5664 220.4421 170.6719 213.0501 162.9504
Epoch 2 12423.9158 2149.4334 111.479 46.3619 93.3333 36.975
Epoch 3 1884.4593 1508.8428 43.4057 38.8435 34.7104 31.2626
Epoch 4 1709.5269 1470.7219 41.3466 38.3496 33.1167 30.8244
Epoch 5 1661.3629 1454.1827 40.7523 38.1334 32.6273 30.6481
Epoch 6 1629.823 1449.6292 40.3692 38.0736 32.3265 30.5912
Epoch 7 1613.1171 1449.0694 40.1626 38.0665 32.1447 30.5593
Epoch 8 1592.5281 1443.351 39.9095 37.9912 31.9595 30.5454
Epoch 9 1583.4855 1441.8461 39.795 37.9713 31.8742 30.614
Epoch 10 1573.6182 1440.466 39.6712 37.9529 31.7675 30.5591
Epoch 11 1570.0112 1437.0077 39.6144 37.9076 31.7366 30.4494
Epoch 12 1558.7319 1436.6818 39.4781 37.9032 31.6297 30.4348
Epoch 13 1553.2696 1441.9753 39.4088 37.973 31.5697 30.5673
Epoch 14 1544.8429 1438.6907 39.3072 37.9296 31.4956 30.4232
Epoch 15 1542.6161 1436.9279 39.2782 37.9065 31.4632 30.3945
Epoch 16 1538.0391 1433.0076 39.2197 37.8547 31.4253 30.3567
Epoch 17 1534.7583 1432.187 39.1784 37.8437 31.3913 30.3981
Epoch 18 1528.1011 1439.6435 39.0897 37.942 31.3252 30.5294
Epoch 19 1525.141 1432.9179 39.0511 37.8533 31.2777 30.4284
Epoch 20 1518.997 1431.866 38.9758 37.8395 31.217 30.3939
Epoch 21 1515.4932 1433.5715 38.9306 37.8624 31.1723 30.3718
Epoch 22 1509.531 1437.5573 38.854 37.915 31.1249 30.4114
Epoch 23 1509.052 1440.4146 38.844 37.9523 31.1368 30.551
Epoch 24 1504.0927 1432.9041 38.7863 37.8533 31.0937 30.3622
Epoch 25 1500.0493 1433.9601 38.7307 37.8672 31.0363 30.3115
Epoch 26 1497.9692 1436.6665 38.706 37.903 31.0305 30.3697
Epoch 26 reducing learning rate of group 0 to 3.0000e-05.

Epoch 27 1477.4839 1427.5693 38.4403 37.7827 30.7931 30.32
Epoch 28 1473.8431 1427.5252 38.3908 37.7821 30.7486 30.2869
Epoch 29 1471.3037 1427.4005 38.355 37.7805 30.7363 30.2942
Epoch 30 1470.3845 1428.7813 38.3434 37.7988 30.7147 30.3109
Epoch 31 1464.7885 1427.7291 38.2716 37.7848 30.6536 30.3261
Epoch 32 1466.4733 1427.7636 38.2944 37.7853 30.6845 30.3194
Epoch 33 1465.4453 1428.8078 38.2834 37.7991 30.6663 30.3123
Epoch 34 1466.8986 1428.6248 38.3054 37.7966 30.6848 30.3185
Epoch 35 1467.7764 1428.922 38.3095 37.8005 30.6853 30.3318
Epoch 35 reducing learning rate of group O to 3.0000e-06.

Epoch 36 1463.5555 1428.8784 38.255 37.7999 30.6416 30.3231
Epoch 37 1462.7737 1429.108 38.2495 37.803 30.6324 30.3251
Epoch 38 1463.2555 1429.3757 38.2517 37.8065 30.6485 30.3177
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Epoch 39
Epoch 40

1461.0104 1429.2151 38.2267
1461.7518 1429.266 38.2283

37.8044 30.6204
37.8051 30.6102

Validation loss hasn't improved in 10 epochs. Stopping early.

30.3245
30.3248

Note. Epoch=1000

Analisis de Importancia de Atributos

Permutation Feature Importance (PFI)

Tabla 10

Resultados PFI

Variable

Impacto en el modelo

COLE_JORNADA
COLE_DEPTO_UBICACION
ESTU_NSE_INDIVIDUAL
ESTU_GENERO
ESTU_DEDICACIONLECTURADIARIA
FAMI_NUMLIBROS
FAMI_SITUACIONECONOMICA
FAMI_EDUCACIONMADRE
FAMI_EDUCACIONPADRE
FAMI_ESTRATOVIVIENDA
ESTU_HORASSEMANATRABAJA
FAMI_COMELECHEDERIVADOS
FAMI_CUARTOSHOGAR
COLE_NATURALEZA
ESTU_DEDICACIONINTERNET
FAMI_COMECARNEPESCADOHUEVO
FAMI_TRABAJOLABORMADRE
FAMI_TRABAJOLABORPADRE
ESTU_NSE_ESTABLECIMIENTO
FAMI_PERSONASHOGAR
ESTU_TIENEETNIA
FAMI_TIENEINTERNET
FAMI_COMECEREALFRUTOSLEGUMBRE
FAMI_TIENECOMPUTADOR
FAMI_TIENEMOTOCICLETA
COLE_CARACTER
COLE_AREA_UBICACION
FAMI_TIENESERVICIOTV
COLE_GENERO
FAMI_TIENEHORNOMICROOGAS
FAMI_TIENECONSOLAVIDEOJUEGOS
COLE_SEDE_PRINCIPAL
FAMI_TIENEAUTOMOVIL
COLE_BILINGUE
FAMI_TIENELAVADORA

-2.0848
-1.8912
-0.8611
-0.8495
-0.6721
-0.6294
-0.5458
-0.5442
-0.4554
-0.4552
-0.4195
-0.408
-0.3306
-0.3119
-0.3044
-0.2715
-0.2453
-0.2304
-0.2166
-0.2074
-0.1955
-0.1317
-0.1306
-0.1242
-0.0962
-0.0954
-0.0795
-0.0596
-0.0518
-0.0399
-0.0343
-0.0282
-0.0245
-0.0116
-0.0109
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Optuna
Tabla 11

Resultados Optuna

Modelo

Numero
iteraciones

Hiperparametros Utilizados:

Training Loss

Validation
Loss

0

1

2

3

4

Epoch 17/100

Epoch 48/100

Epoch 76/100

Epoch 99/100

Epoch 55/100

Nidmero de capas: 1

Funcién de Activacién 1: LeakyRelLU
Funcién de Activacién 2: LeakyRelLU
Hidden Layer 1: 265

Hidden Layer 2: 81

Dropout rate: 0.334

Weight Decay: 0.00021

Batch size: 32

Learning rate: 0.0032

Namero de capas: 2

Funcién de Activacion 1: LeakyReLU
Funcién de Activacién 2: LeakyRelLU
Hidden Layer 1: 393

Hidden Layer 2: 138

Dropout rate: 0.415

Weight Decay: 0.000213

Batch size: 64

Learning rate: 0.0000204

Ndmero de capas: 1

Funcién de Activacion 1: ReLU
Funcién de Activacion 2: ReLU

Hidden Layer 1: 405

Hidden Layer 2: 226

Dropout rate: 0.208

Weight Decay: 3.13137385347927E-06
Batch size: 64

Learning rate: 0.0000365

Numero de capas: 1

Funcion de Activacion 1: ELU
Funcion de Activacion 2: ELU
Hidden Layer 1: 217

Hidden Layer 2: 174

Dropout rate: 0.257

Weight Decay: 0.000138
Batch size: 128

Learning rate: 0.000048

Numero de capas: 1

Funcién de Activacion 1: ELU

Funcién de Activacion 2: ReLU

Hidden Layer 1: 78

Hidden Layer 2: 225

Dropout rate: 0.178

Weight Decay: 1.45646821187267E-06
Batch size: 128

2364.8763

2552.2559

1977.842

1821.7439

1852.127

1565.2167

1519.9951

1447.9375

1438.0112

1439.4335
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5

6

7

8

9

10

Epoch 63/100

Epoch 46/100

Epoch 45/100

Epoch 36/100

Epoch 41/100

Epoch 17/100

Learning rate: 0.000103

Numero de capas: 2

Funcién de Activacién 1: ELU

Funcién de Activacion 2: ReLU

Hidden Layer 1: 273

Hidden Layer 2: 253

Dropout rate: 0.348

Weight Decay: 5.16942414170745E-06
Batch size: 32, 64, 128

Learning rate: 0.0000182

Numero de capas: 1

Funcién de Activacion 1: LeakyRelLU
Funcién de Activacion 2: ReLU

Hidden Layer 1: 90

Hidden Layer 2: 87

Dropout rate: 0.1330

Weight Decay: 3.55578800610674E-06
Batch size: 64

Learning rate: 0.001114

Namero de capas: 3

Funcién de Activacion 1: LeakyReLU'
Funcion de Activacion 2: ReLU
Hidden Layer 1: 50

Hidden Layer 2: 52

Dropout rate: 0.105

Weight Decay: 0.0000339

Batch size: 128

Learning rate: 0.000646

Numero de capas: 2

Funcién de Activacion 1: LeakyRelLU
Funcién de Activacion 2: LeakyRelLU
Hidden Layer 1: 493

Hidden Layer 2: 174

Dropout rate: 0.170

Weight Decay: 3.96118942162264E-06
Batch size: 128

Learning rate: 0.000925

Numero de capas: 3

Funcién de Activacion 1: ELU
Funcién de Activacion 2: ELU
Hidden Layer 1: 371

Hidden Layer 2: 137

Dropout rate: 0.183

Weight Decay: 0.000410
Batch size: 128

Learning rate: 0.000869

Ndmero de capas: 1

Funcién de Activacion 1: ReLU
Funcién de Activacion 2: ReLU
Hidden Layer 1: 136

Hidden Layer 2: 90

Dropout rate: 0.102

Weight Decay: 0.0000101
Batch size: 32, 64

Learning rate: 0.009213

2238.1553

1464.846

1500.5408

1639.1509

1704.8643

1786.6241

1483.9757

1404.9254

1402.3572

1426.3957

1433.8892

1481.6397
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11

12

13

14

15

16

Epoch 60/100

Epoch 68/100

Epoch 56/100

Epoch 30/100

Epoch 18/100

Epoch 49/100

Numero de capas: 3

Funcién de Activacion 1: LeakyRelLU
Funcion de Activacion 2: ELU
Hidden Layer 1: 33

Hidden Layer 2: 50

Dropout rate: 0.1127

Weight Decay: 0.0000337

Batch size: 32, 64

Learning rate: 0.000308

Numero de capas: 3

Funcién de Activacion 1: LeakyRelLU
Funcién de Activacion 2: ELU
Hidden Layer 1: 136

Hidden Layer 2: 42

Dropout rate: 0.1036

Weight Decay: 0.00003371

Batch size: 32, 64

Learning rate: 0.00021

Namero de capas: 3

Funcién de Activacion 1: LeakyRelLU
Funcion de Activacion 2: ELU
Hidden Layer 1: 42

Hidden Layer 2: 94

Dropout rate: 0.498

Weight Decay: 0.00001859

Batch size: 32, 64

Learning rate: 0.0002433

NUmero de capas: 2

Funcién de Activacion 1: LeakyRelLU
Funcién de Activacion 2: ELU
Hidden Layer 1: 133

Hidden Layer 2: 64

Dropout rate: 0.2475

Weight Decay: 0.00006174

Batch size: 32, 64

Learning rate: 0.001798

Numero de capas: 2

Funcién de Activacion 1: LeakyRelLU
Funcién de Activacion 2: ELU

Hidden Layer 1: 215

Hidden Layer 2: 109

Dropout rate: 0.1399

Weight Decay: 1.00327543041208E-06
Batch size: 32, 64

Learning rate: 0.000403

Ndmero de capas: 3

Funcién de Activacion 1: ReLU
Funcién de Activacion 2: ELU

Hidden Layer 1: 103

Hidden Layer 2: 117

Dropout rate: 0.226

Weight Decay: 9.68133383479953E-06
Batch size: 64

Learning rate: 0.000108

1518.083

1520.1644

2162.985

1682.6241

1595.6192

1741.0114

1405.9135

1403.5144

1418.5194

1417.8785

1427.5553

1432.8201
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17

Epoch 14/100

Numero de capas: 2

Funcién de Activacion 1: LeakyRelLU
Funcién de Activacion 2: ReLU
Hidden Layer 1: 190

Hidden Layer 2: 37

Dropout rate: 0.134

Weight Decay: 0.000986

Batch size: 32

Learning rate: 0.00175

1771.4622

1502.7038
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