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Resumen

Objetivo: Proponer un modelo de prediccion basado eninteligenciaartificial para predecirlatendencia
de extraedad en la matricula el sistema educativo colombiano. Metodologia: El sistema educativo
colombiano ha experimentado un cambio fundamental de transformacion. En consecuencia, la
ampliacion de la matricula refleja también cambios en la composicion de la poblacion segin edad,
donde se tiene que los rangos tentativos de edad poco comunes para acceder a la educacion. Por
ejemplo, un estudiante de segundo grado debe tener entre 7y 8 afios de edad, si tiene entre 9 0 mas
afos, es un estudiante en extraedad. El escenario de extraedad esta vinculado a dos aspectos: 1),
ingreso tardio al sistema educativo. 2) Altas tasas de repitencia. En este sentido, la extraedad se
convierte en una dificultad de contexto favorable para la exclusion escolar. Resultados: El modelo fue
evaluado con las métricas coeficiente de determinacion (R2), raiz del error cuadratico medio (RMSE)
y error porcentual absoluto medio (MAPE). Los resultados obtenidos demuestran que el modelo
puede servir de base para la toma de decisiones a entes gubernamentales para la implementacion
de politicas orientadas estrategias pedagogicas, estrategias didacticas, en miras de la diminucion de
la extraedad. Conclusiones: El modelo propuesto, pude servir de base en el ministerio de educacion
para la implementacion de politicas de orientacion administrativas para la atencion educativa de la
poblacion en extraedad, joven, adulta y adulta mayor con discapacidad intelectual y psicosocial, en el
marco de la inclusion y la equidad en la educacion tanto rural como urbana.

Palabras clave: Extraedad, educacion, edad, prediccion, machine learning.

Abstract

Objective: Propose a prediction model based on artificial intelligence to predict the trend of overage
enrollment in the Colombian educational system. Methodology: The Colombian educational system
has undergone a fundamental change of transformation. Consequently, the increase in enrollment
also reflects changes in the composition of the population according to age, where the tentative age
ranges are uncommon to access education. For example, a second grade student must be between 7
and 8 years old, if they are between 9 and older, they are an overage student. The overage scenario
is linked to two aspects: 1), late entry into the educational system. 2) High repetition rates. In this
sense, being over-aged becomes a favorable context difficulty for school exclusion. Results: The
model was evaluated with the coefficient of determination (R2), root mean square error (RMSE)
and mean absolute percentage error (MAPE) metrics. The results obtained show that the model
can serve as a basis for decision-making to government entities for the implementation of policies
oriented pedagogical strategies, didactic strategies, with a view to reducing overage. Conclusions:
The proposed model could serve as a basis in the Ministry of Education for the implementation of
administrative orientation policies for the educational attention of the population in overage, young,
adult and older adults with intellectual and psychosocial disabilities, within the framework of the
inclusion and equity in both rural and urban education.
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Identificacion de las tendencias del estado actual de la extraedad en el acceso a la educacion basica en
Colombia aplicando inteligencia artificial

Introduccién

La educacion debe ser vista como un derecho fundamental de toda persona, y debe ser garantizado a lo
largo de su vida. Sin embargo, el acceso a la educacion debe ir acompanado de calidad como un pilar del
desarrollo nacional. Esta es la vision establecida por las Naciones Unidas en 2015 cuando promulgd el
Desarrollo Sostenible (ODS) [1], como el objetivo para alcanzar un futuro mejor y sostenible para todos
[2 ,3]. La educacion promueve el cambio socioeconomico ascendente y es un factor fundamental para
disminuir los indices de pobreza. En los Gltimos anos, segiin [4], se aumentd considerablemente el acceso a
la educacion, de tal forma que las tasas de matriculacion en las escuelas aumentaron en todos los niveles.

Considerando la educacion como eje primordial, para[5] el sistema educativo colombiano ha experimentado
un cambio fundamental de transformacion, obteniendo como el resultado mas visible la expansion en el
acceso en todos los niveles de formacion, a través de politicas ambiciosas para eliminar las barreras en la
matriculacion [6], buscando asi llevar los servicios educativos a todos los rincones del pais. Es asi, como la
matricula ha aumentado considerablemente en todos los niveles. En solo una década, la participacion en la
educacion Preescolar, Basica, Media se ha duplicado, hasta el 40 % y el 50 %, respectivamente [7].

La diversificacion de la matricula muestra los cambios en la estructura de la poblacion segin edad [8],
en este sentido, en Colombia se tiene que los rangos tentativos de edad promedio para acceder a la
educacion son: Transicion (5 afos), Primaria (6 a 10), Secundaria (11 a 14), Media (15 a 16) y Superior (17 a
21). Segin la Ley General de Educacion se ha definido que la educacion es necesaria entre los 5y 15 afios
de edad, en los grados de transicion a noveno, y de la misma forma el grado de preescolar obligatorio
(transicion) lo realizan los nifos entre 5y 6 afios de edad. Por ejemplo, un estudiante de segundo grado
debe estar en el rango de edad de 7y 8 anos, si tiene entre 9 0 mas anos, es un estudiante en extraedad.
Entonces, la extraedad es el desnivel entre la edad y el grado en curso, que sucede cuando un nino, joven
o adulto tiene un cierto nimero de anos mas, sobre el nivel de la edad promedio deseada para cursar un
grado en especifico[8].

La situacion de extraedad esta asociada a dos aspectos: 1), la entrada tardia al sistema educativo, lo cual
es visto de manera deficiente para América Latina. 2) Grandes cifras de repitencia. La repitencia, cuando se
combina con el inicio tardio del primer grado, crea un contexto propicio para la exclusion escolar [9] [10], lo
que se considera como una decepcion escolar en sectores desvalidos de la sociedad [11]. En consecuencia,
se hace necesario disenar estrategias que aporten a la toma de decisiones nacionales y locales para hacer
realidad la matriculacion universal. Esta expansion debe priorizarse donde los niveles de inscripcion al
sistema educativo son los mas bajos.

Como apoyo al diseno de estrategias para la toma decisiones aparecen los algoritmos de aprendizaje
automatico o de maquina (machine learning) los cuales son parte de la inteligencia artificial[12,13]. Estos
algoritmos permiten analizar grandes volimenes de datos provenientes de ambientes big-data, con
el proposito de definir modelos que permitan realizar predicciones. Los modelos de prediccion se han
utilizado durante mucho tiempo como soporte a la toma de decisiones en muchos dominios, como por
ejemplo, en el sector salud para acompanar practicas clinicas por medio de herramientas destinadas
a ayudar a los médicos a definir flujos de trabajo, y asi mejorar los resultados en los tratamientos de
los pacientes [14]. Para analizar las tendencias de hurto en Colombia [15], en el campo especifico de la
educacion, para maximizacion de la educacion sostenible [16], para la mejora de la educacion superiory
adelanto economico regional en Europa [17].
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Con base a lo anterior, en este articulo se propone un modelo de prediccion basado en inteligencia artificial
que implementa algoritmos de machine learning para predecir la tendencia de extraedad en la matricula
el sistema educativo colombiano de educacion preescolar, de educacion basica (primaria cinco grados y
secundaria cuatro grados), de educacion media (dos grados y culmina con el titulo de bachiller). El modelo
implementa cuatro (regresion lineal, Arboles de decision, regresion Lasso y regresion Rigde) algoritmos
de machine learning que permiten hacer predicciones a través de regresion. El modelo utiliza un dataset
con 6916617 registros y 34 columnas. El modelo se plantea con el fin de servir de base en la toma de
decisiones en entidades territoriales certificadas (departamentos, municipios y distritos), entes educativos,
interesadas en la atencion de nifnos, ninas y jovenes en extraedad escolar, para la implementacion de
modelos aceleracion del aprendizaje o estrategias de facilitacion de acceso a la educacion.

El presente articulo esta organizado de la siguiente manera, la seccion dos presenta el escenario de
motivacion, la seccion tres describe el modelo propuesto, la seccion cuatro los resultados de evaluaciony
finalmente la seccion cinco las conclusiones y el trabajo a futuro.

Metodologia

En Colombia, el gobierno nacional ha implementado politicas para que los nifios, las nifias y los adolescentes
accedan a una educacion de calidad, la cual tiene caracter obligatorio por parte del estado en los afios cubiertos
entre el preescolar y noveno de educacion basica [5] . Segun el Ministerio de Educacion Nacional (MEN), los
retos en el sistema educativo son cada vez mas complejos y se relacionan con el acceso a los programas de
educacion oportunos y de calidad. EI MEN, informa que en Colombia las nifas, nifios y adolescentes no llevan
a cabo sus procesos educativos de forma acertada y cumplida. A pesar de que se ha incrementado la cobertura
(96,4% en 2017). La educacion en Colombia presenta el problema de la interrupcién de los estudios por parte
de los estudiantes, debido a inconvenientes de salud, desplazamiento, trabajo, econémicos, mudanza. Esto
problemas pueden ser interpretados como causas diferentes de entorpecimiento en el trascurso de formacion,
los cuales pueden llegar a ser causas comunes, debido a que problemas econémicos pueden hacer que
alumnos tengan que trabajar para mejorar la mala situacion econémica de sus hogares, por otra parte, la
mudanza y el desplazamiento, se convierten en parte de las mismas causas.

Como base en lo anterior, la Tabla 1, muestra las estadisticas de la extraedad en Colombia. En estas se tiene
que para el grado de Transicion en la zona rural el 5,08% de los estudiantes se encuentra en extraedad, a
pesar de que el acceso a la educacion en el area rural es un poco limitado la cifra de extraedad es baja.
Para la zona urbana en este mismo grado el 6,47% de los estudiantes esta en extraedad, al contrario de la
zona rural, la zona urbana tiene mayor oferta educativa ya que en esta zona se encuentra mayor cantidad
de establecimientos educativos. En este sentido, el nUmero de estudiantes en extraedad es relativamente
alto, esto puede presentarse debido a inconvenientes académicos, sino también de convivencia, matoneo
y factores economicos por parte de los padres, a la alta demanda de cupos escolares en el sector oficial.

Para el caso de la primaria, se tiene que en la zona rural el 10,52% de los alumnos se encuentra en
extraedad, este nimero duplica el de la transicion, esto se debe a que el sector rural colombiano, presenta
el aislamiento, asimismo no hay suficientes salones de clase, a esto se suma el trabajo de los nifios quienes
buscan colaborar en el ingreso economico de la familia, ademas la poca escolaridad de los padres, factor
que genera senal negativa en el acceso de los nifos a la educacion. En el caso de la zona urbana para
primaria se tiene que el 6,60% de los alumnos se encuentran en extraedad. Es clave que, en algunas
ciudades colombianas, la escuela puede estar a una distancia considerable para los ninos; Ademas de las
distancias, se presentan factores de orden socioeconomico, cultural y de inseguridad.
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En relacion a la Secundaria y Media , para la zona rural se tiene que él (43,45 para secundaria 'y 124,09% para
media) de los alumnos se encuentran en extraedad, como se puede apreciar es muy notable el porcentaje,
como se menciond anteriormente en la zona rural el trabajo de los alumnos es fundamental para su familia,
a esto se suma que la educacién se lleva a cabo en zonas dispersas, apartadas de las poblaciones con
mayor explanacién, con minima inversion en infraestructura y tecnologia y carente de perfeccionamiento
de varias competencias, entre ellas las tecnoldgicas debido a la ausencia de conectividad. En el caso de la
educacion media los estudiantes que pasan los 18 afios de edad, deciden enfocarse en un trabajo de manera
permanente, ya que en muchas ocasiones es el Unico sustento de su familia. De la misma forma para la zona
urbana se tiene (33,59% para secundaria 'y 115,69% para media), como se puede observar los porcentajes de
alumnos en estas etapas de educcion son bastante altas, Este escenario se presenta por la obligacién de llevar
a cabo tareas y trabajos para la manutencion familiar, ademas de la carencia de oferta educativa de calidad
en estos niveles, y falta de docentes.

TABLA 1. ESTADISTICAS DE EXTRAEDAD EN COLOMBIA SEGUN LA ZONA, EL SECTOR Y EL GENERO

. Total
Sector Genero Toral edad ideal
extraedad
Rural OFICIAL Masculino 121097 6655
Rural NO_OFICIAL Masculino 2001 219
Rural OFICIAL Femenino 115488 5175
Rural NO_OFICIAL Femenino 1927 172
Transicion
Urbana OFICIAL Masculino 64617 4350
Urbana NO_OFICIAL Masculino 48990 3819
Urbana OFICIAL Femenino 64176 3513
Urbana NO_OFICIAL Femenino 47695 2908
Rural OFICIAL Masculino 856834 107159
Rural NO_OFICIAL Masculino 12419 350
Rural OFICIAL Femenino 753864 64357
Rural NO_OFICIAL Femenino NMbbb 224
Primaria
Urbana OFICIAL Masculino 495662 47169
Urbana NO_OFICIAL Masculino 253803 10411
Urbana OFICIAL Femenino 466497 31181
Urbana NO_OFICIAL Femenino 228327 6592
Rural OFICIAL Masculino 175642 87844
Rural NO_OFICIAL Masculino 5449 993
Rural OFICIAL Femenino 158831 60233
Rural NO_OFICIAL Femenino 4836 742
Secundaria
Urbana OFICIAL Masculino 197734 84287
Urbana NO_OFICIAL Masculino 79587 17804
Urbana OFICIAL Femenino 194965 67880
Urbana NO_OFICIAL Femenino 72101 12933

Revista Investigacion e Innovacion en Ingenierias, vol. 10, n°2, pp. 106-118, 2022 DOI: 10.177081/invinno.10.2.6130



10

Hugo Ordonez, Cristian Camilo Ordonfez, Victor Bucheli

Rural OFICIAL Masculino 58832 76054
Rural NO_OFICIAL Masculino 279 3025
Rural OFICIAL Femenino 55358 66518
Rural NO_OFICIAL Femenino 2486 2658
Media
Urbana OFICIAL Masculino 96562 116959
Urbana NO_OFICIAL Masculino 36346 39621
Urbana OFICIAL Femenino 97012 112317
Urbana NO_OFICIAL Femenino 34202 36690
Rural OFICIAL Masculino 116365 0
Ciclo 1 Adultos Rural NO_OFICIAL Masculino 7489 0
Ciclo 2 Adultos Rural OFICIAL Femenino 145716 0
Ciclo 3 Adultos Rural NO_OFICIAL Femenino 6936 0
Ciclo 4 Adultos Urbana OFICIAL Masculino 226466 0
Ciclo 5 Adultos Urbana NO_OFICIAL Masculino 122463 0
Ciclo 6 Adultos Urbana OFICIAL Femenino 279210 0
Urbana NO_OFICIAL Femenino 113582 0

Fuente: Elaboracion propia

Ante las alarmantes cifras de extraedad, toma importancia y se hace necesario un modelo que utilice
informacion de las matriculas de todas las instituciones de educacion en Colombia, con el fin de generar
predicciones de las tendencias en intencion matricula y acceso a la educacion en zonas rurales y urbanas,
dependiendo del sector oficial o no oficial y esto complementado con el género. Este modelo puede servir
de base para la toma de decisiones por parte del MEN en estrategias que pueden ser planteadas como
acciones administrativas que son urgentes en los procesos de direccion en los Establecimientos Educativos
[18], en union con miltiples roles (locales, territoriales y nacionales) para establecer una propuesta
educativa enfocada a la poblacion en extraedad. Ademas, orientaciones pedagogicas relacionadas con
herramientas pedagogicasy recursos utilizados en los procesos de ensenanzay aprendizaje.

Propuesta

El modelo que se propone esta basado en inteligencia artificial utilizando técnicas de machine learning. El
modelo implementa cuatro técnicas a saber: Regresion lineal, Arboles de decision (Randon Forest), regresor
Lasso, regresor Rigde, especificamente orientadas a problemas de regresion. (Ver Figura 1).
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Figura 1. Modelo propuesto

Preparacion de datos

Dataset origen Eliminacion
Open Data Network >
(Datos SIMAT)

Normalizacién

Division

Algoritmos de machine Learning

| Regresion lineal | | Arboles de decision |

| Regresor Lasso | | Regresor Ridge |

Predicciones extraedad en
matriculas

Elaboracién propia

1. Los datos

El dataset fue obtenido desde Open Data Network, plataforma que aloja los datos abiertos del gobierno
colombiano. Los datos contienen las estadisticas de la matricula de Educacion Preescolar Basica y Media
de Colombia del corte 2018 a los 2020. El dataset fue validado en relacion de los registros de la matricula
de educacion preescolar, basica y media (EPBM), reportado en el Sistema de Matriculas Estudiantil (SIMAT)
por las entidades territoriales. El dataset contiene 6916617 y 34 columnas.

2. Preparacion de datos

Este se llevo a cabo siguiendo la metodologia CRIPS-DM [19] e inicid con un analisis exploratorio de datos
con el fin de obtener un entendimiento de los datos; en este proceso se removieron columnas o variables
que no aportaban a la solucion, se eliminaron datos duplicados, los valores faltantes fueron completados
con el promedio entre el valor anterior y el siguiente en cada columna; después se eliminaron aquellos
registros que alin contenian valores nulos; por Gltimo, en el caso de la regresion, los datos originales se
normalizaron con el método Min-Max, transformando los valores en un rango entre ceroy uno. Se analizaron
las distribuciones de las variables, los patrones que presentaban, y se identifico como se relacionaban las
variables entre si. Seguidamente, se eliminaron algunas variables tales como: sector_conpes, cod_sector._
conpes, cod_grupo_etnico, cod_especialidad, especialidad, cod_metodologia, metodologia.

Los modelos de regresion se desarrollaron en el lenguaje de programacion Python utilizando las librerias
scikitlearn, pandas, numpy y matplotlib. En el tratamiento de los datos para analisis, se empleo él método
RobustScaler para normalizarlos y evitar que los resultados de los algoritmos sean afectados por valores
atipicos, asimismo, los datos se dividieron en entrenamiento y pruebas, estableciendo el 30% para pruebas
y 70% para entrenamiento. En el modelo se implementaron 4 técnicas de aprendizaje automatico como se
mencionod anteriormente: Regresion lineal multiple, Arboles de decision, Regresor Lasso y Regresor Rigde.
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3. Algoritmos de machine Learning

El ajuste de hiperparametros se realizd con la biblioteca scikitlearn, utilizando la bUsqueda aleatoria
(RandomizedSearchCV), dado que, es posible obtener resultados tan precisos como los conseguidos con
la basqueda en cuadricula (GridSearchCV), aunque, con una importante reduccion de tiempo, debido al
muestreo de los hiperparametros en la distribucion definida, también se utilizo la validacion cruzada
(RepeatedKFold) para mejorar el rendimiento estimado de cada modelo y evitar el sobre entrenamiento.
Los datos se dividieron aleatoriamente en subconjuntos y se optimizaron con la funcion de pérdida: error
cuadratico medio.

« Regresion lineal, se analizo con las opciones de True/False, para utilizar o quitar la constante B, del
regresor, se normalizo los datos para que todas las variables estén a la misma escala.

Arboles de decision, se experimento con distintos valores en el nimero de arboles, el nimero de
caracteristicas a considerar en cada division, el nGmero maximo de niveles en el arbol, el nimero minimo
de muestras requeridas para dividir un nodo, el nimero pequeino de muestras necesarias en cada nodo
hojay el método de seleccion de muestras para entrenar cada arbol [20].

Regresor Lasso, Se analizo la suma de los valores absolutos de los pesos para la penalizacion para el
parametro n_samples, que es el nimero de observaciones para analizar el rendimiento del regresor [21].

Regresor Ridge, se evaluo el Alpha con valor de 1 equivalente a un minimo cuadrado ordinario, ademas la
tolerancia paralaoptimizacion convalores pequenos, lasemilladel generador de nimeros pseudoaleatorios
fue tomada como ‘aleatoria’, para generar un coeficiente aleatorio en cada iteracion. Para aumentar la
varianza de las estimaciones se uso para el hiperparametros Alpha un valor positivo de 1, por otra parte, se
definio el nUmero maximo de 15000 iteraciones para el solucionador de gradiente conjugado. En relacion al
parametro solver se utilizo el solucionador automaticamente en funcion del tipo de datos [22].

Resultados

En el proceso de evaluacion del modelo propuesto, fueron analizados los resultados de los anos 2018 a 2022
por separado utilizando las métricas [23], coeficiente de determinacion (R2), raiz del error cuadratico medio
(RMSE) y error porcentual absoluto medio (MAPE). La Tabla 2, expone las ecuaciones, descripcion y criterio
de desempeno de cada métrica de evaluacion.

TABLA 2. METRICAS DE EVALUACION

Ecuacion Descripcion Criterio de desempeiio

2 ) Se encuentra en 0y 1, a medida que
Iy — =) Define que tan cerda estan los datos . ) »
R2 e, a2 o tiende a 1 es ideal la utilidad del
Plxi— =) reales a la regresion lineal
— modelo.
. ) Valor mayor que 0, en cuanto mas
15om Establece la discrepancia entre los valores 3 . .
RMSE —z (v —x P cercania positiva a 0, ideal es el
Nddi=1 realesy los calculados por el modelo. . »
resultado de la estimacion.
Expresa lo bueno que puede ser la
1 n Xi— ¥ prediccion del modelo, calcula el Entre mas cercania a 0, ideal sera el
MAPE — ——| = 100
M=t Xi volumen de los desaciertos en las rendimiento del modelo.
predicciones como un porcentaje.

Fuente: Elaboracion propia

Revista Investigacion e Innovacion en Ingenierias, vol. 10, n°2, pp. 106-118, 2022 DOI: 10.177081/invinno.10.2.6130



Identificacion de las tendencias del estado actual de la extraedad en el acceso a la educacion basica en
Colombia aplicando inteligencia artificial

Para representar los resultados de las predicciones se utilizaron las graficas de cajas y bigotes, ya que
estas permiten representar y contrastar la organizacion y la disposicion central de valores numéricos
mediante sus cuartiles, con el fin de dividir los valores de la edad de matricula en cuatro (Transicion,
Primaria, Secundaria y Media). Segin los resultados obtenidos, se puede evidenciar que los arboles de
decision obtienen los mejores resultados, ya que la distribucion de las predicciones se encuentra clara
mente definidas dentro de los cuartiles, a diferencia del resto de regresores que contienen valores a tipicos
por encima y por debajo del rango de los cuartiles. En ese sentido, para las matriculas del ano 2018, la
Figura 2 muestra que los datos de extraedad para matriculas de transicion inician en promedio alrededor
de los 6 anos, para los arboles de decision, se encuentran en el primer cuartil, a diferencia de la regresion
lineal y Ridge que contienen un nimero considerable de valores por debajo de este cuartil. De la misma
forma para primaria, secundaria, los arboles de decision ubican las predicciones en los cuartiles 2y 3, con
unos rangos de extra edad 8 y 16. Para el caso de la media, al igual que lo anterior, los arboles de decision
los datos se en el cuartil 4, con un rango de valores de extraedad de 17 a 25 anos para la educacion media, a
diferencia del resto de predictores como Lasso y Ridge que colocan los rangos de extraedad en los mismos
cuartiles, pero con edades entre 11y 14 anos. En relacion a los datos que estan por encima del cuartil 4, o
en el maximo del diagrama, estos datos representan los estudiantes matriculados a Ciclo 1 Adultos, Ciclo 2
Adultos, Ciclo 3 Adultos, Ciclo 4 Adultos, Ciclo 5 Adultos, Ciclo 6 Adultos, donde la extraedad esta de 25 afnos
en adelante.

Figura 2. Predicciones de extraedad 2018
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Fuente: Elaboracién propia

Enrelacionalosresultados de evaluacion ala exactitud predictiva del modelo con las métricas de evaluacion
mencionadas. La tabla 3 presenta los resultados, en estos se tiene que para MAPE, los arboles de decision
obtienen el mayor nivel, debido a que su valor se acerca mas a cero, obteniendo un promedio de ventaja de
60% sobre el resto de los predictores. En el mismo sentido para RMSE, los arboles de decision obtienen los
mejores resultados con un promedio de ventaja de 48% en la exactitud de las predicciones. Para R2, al igual
que las anteriores arboles de decision obtiene los mejores resultados, obteniendo un 0.74233643, valor con
mayor proximidad a 1. Como se puede observar en la grafica anterior, los arboles de decision obtienen los
mejores resultados, ya que los valores de las predicciones tienen alto nivel de cercania con la realidad que
se presenta en los datos de matricula analizados.
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TABLA 3. RESULTADOS METRICOS DE EVALUACION ANO 2018

Algoritmo MAPE RMSE R2
Regresion lineal 3.26392183 25.09861045 0.48888474
Arboles de decisién 1.97908828 12.65271861 0.74233643
Lasso 3.27095222 26.14351031 0.4676061
Ridge 3.2639238 25.09861022 0.48888474

Fuente: Elaboracion propia

Con respecto a los datos de la prediccion del 2019 estos guardan similitud con las del 2018, la Figura 3,
muestra que se tiene una la ligera variacion en los estudiantes de secundaria, ésta redujo pasando de
111231 en 2018 a 110863 en 2019, en relacion a la educacion media, al contrario, aumento de 22868 en 2018 a
23560 en 2019. Igualmente, se presenta variacion en los matriculados a Ciclo 1 Adultos, Ciclo 2 Adultos, Ciclo
3 Adultos, Ciclo 4 Adultos, Ciclo 5 Adultos, Ciclo 6 Adultos, donde la extraedad esta de 25 afnos en adelante
y hasta 47 anos, en lo cual los arboles de decision son los que obtienen mejor resultado segiin los datos
originales.

Figura 3. Predicciones de extraedad 2019
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Fuente: Elaboracién propia

Los resultados de la exactitud predictiva del modelo para el ano 2019, se presentan en la tabla 3, aligual que
en el 2018 los arboles de decision obtienen los mejores valore de MAPE, notandose una pequena mejoria
a diferencia con el valor del 2018, pasando de 1.979 a 1.964, como se puede observar tiende mas 0, esto se
debe a que los datos de extra edad bajaron para estos dos anos. De la misma forma para RMSE, los arboles
de decision obtienen los mejores resultados pasando de 12.65 en 2018 a 12.55 en 2019 igualmente este valor
se acerca mas a 0, Para R2, al igual que las anteriores arboles de decision obtiene los mejores resultados,
pasando de 0.735 en 2018 a 0.742 en 2019, valor con mayor proximidad a 1. Como se puede observar el
nimero de estudiantes en extra edad tiende a bajar en la educacion secundariay a subir en la media.
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TABLA 4. RESULTADOS METRICOS DE EVALUACION ANO 2019

Algoritmo MAPE RMSE R2
Regresion lineal 3.21442946 24.89777466 0.47501603
Arboles de decision 1.96416975 12.55403455 0.73529093
Lasso 3.22182466 25.82901028 0.45538039
Ridge 3.2144292 24.89777464 0.4750160

Fuente: Elaboracion propia

En la figura 4, se presentan los resultados de las predicciones para el ano 2020, en estos al igual que los
anteriores los arboles de decision tienen la distribucion con mayor relacion a los datos reales, ya que los no
tiene valores atipicos por debajo del cuartil 1, ademas en los datos del nivel maximo, los cuales estan por
encima del cuartil 4, pertenecen a los estudiantes de Ciclo 1 Adultos, Ciclo 2 Adultos, Ciclo 3 Adultos, Ciclo
4 Adultos, Ciclo 5 Adultos, Ciclo 6 Adultos. En relacion a los estudiantes de Transicion en extraedad se tiene
que bajo de 9594 en 2019 a 7767 en 2020, Segln [1], la disminucion de la extraedad en los estudiantes de
transicion se debe a la implementacion de metodologias, actividades, estrategias didacticas, la intensidad
de la jornada escolar, el horario, los tiempos previstos para lograr las metas de aprendizaje, los recursos
pedagogicos y el proceso de evaluacion formativa, que se ha ido implementado a nivel nacional. Por otra
en los estudiantes de primaria igualmente disminuyo el numero pasando de 48552 en 2019 a 43974 en 2020,
estos datos corroboran que las estrategias planeadas por el MEN estan funcionando de alguna forma. En
relacion a secundaria la disminucion fue un poco leve paso de 110863 en 2019 a 110622 en 2020, aunque
el MEN ha planteado estrategias de nivelacion de estudiantes de la zona rural y urbana que permitan
garantizar la permanencia y reingreso de aquellos estudiantes que por encontrarse en condicion de
extraedad, en algunos casos estos siguen abandonando el sistema educativo. De forma contraria ocurre
con los estudiantes de media donde el nimero de estudiantes en extraedad aumento paso de 23560 en
2019 a 23822 en 2020, los posibles origenes apuntan a los problemas sociales y economicos, entre los que
destacan, costo de oportunidad, de transporte y de alimentacion, por estos motivos los estudiantes de esta
etapa de educacion prefieren trabajar.

Figura 4. Predicciones de extraedad 2020
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Los resultados de la exactitud predictiva del modelo para el ano 2020, se presentan en la tabla 5, al igual
que en 2018 y 2019, los arboles de decision obtienen los mejores valore de MAPE, el modelo mejoro es decir
aumento su precision, alcanzando un valor de 1.746, es decir cada vez este valor tiende mas a 0, métrica
que corrobora lo ocurrido, es decir la disminucion de estudiantes en extraedad entre los anos 2018 y 2020.
En el mismo sentido, para RMSE, los arboles de decision obtienen los mejores resultados logrando un valor
de 9.930 menor que los valores alcanzados en esta métrica para los anos 2018 y 1019, lo cual demuestra
que el modelo ha mejorado su exactitud en relacion a los dos anos pasados. Para R2, al igual que las
anteriores arboles de decision logro un valor de 0.738 mas aproximado a 1. Estos resultados confirman que
las estrategias planteadas en [1], de alguna forma estan funcionando.

TABLA 5. RESULTADOS METRICOS DE EVALUACION ANO 2020

Algoritmo MAPE RMSE R2
Regresion lineal 2.9983963 21.77780107 0.42702153
Arboles de decision 1.7460446 9.93083546 0.73871766
Lasso 2.99552609 22.80870504 0.39989823
Ridge 2.99839587 2177780118 0.42702153

Fuente: Elaboracion propia

Conclusiones

En este articulo se utilizaron algoritmos de machine Learning una rama de la inteligencia artificial para
predecir las tendencias en el problema de matricula de estudiantes en extraedad en la educacion basica en
Colombia. El dataset descargado desde Open Data Network, dio la posibilidad de trabajar con directamente
las estadisticas reales de la matricula de Educacion Preescolar Basica y Media en Colombia. En este sentido
segln los resultados obtenidos por el modelo, este pude servir de base en el ministerio de educacion para
la implementacion de politicas de orientacion administrativas para la atencion educativa de la poblacion
en extraedad, joven, adulta y adulta mayor con discapacidad intelectual y psicosocial, en el marco de la
inclusion y la equidad en la educacion tanto rural como urbana.

El modelo permitio identificar que unos de los factores de mayor relevancia para que un estudiante se
abandone sus estudios, es el economico, ya que en muchos casos los alumnos tengan que trabajar aportar
con la superacion de las dificultades financieras en el hogar. Ademas, problemas sociales y economicos,
debido a los costos, en algunos casos, vale la pena mas que el nifo o joven trabaje, que lo que cuesta
mandarlo a la escuela, por otra parte, obstaculos cotidianos tales como: no pueden pagar transporte,
comida, Gtiles, en consecuencia, para algunos estudiantes, la educacion dejo de ser prioridad.

Los resultados de los estudiantes en cada uno de los niveles de educacion basica permiten identificar qué
es necesario una educacion inclusiva donde todos los ninos, ninas, adolescentes, jovenes y adultos, segin
sus necesidades, intereses, posibilidades y expectativas, independientemente de su género, discapacidad,
capacidad o talento excepcional, pertenencia étnica, posicion politica, ideologia, asisten y participan de
una educacion en la que comparten con pares de su misma edad y reciben los apoyos que requieren para
que su educacion sea exitosa [24].

Los resultados, dejaron en evidencia que de alguna manera las politicas implementadas en relacion a
estrategias pedagogicas, estrategias didacticas, la intensidad de la jornada escolar, han contribuido a la
disminucion del nimero de estudiantes en extraedad en los niveles de transicion y primaria, ya que entre
el 2018 y 2020 el nimero de estudiantes en extraedad bajo en los sectores rural y urbano.
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Como trabajos futuros, se espera poder contar con mayor cantidad de datos, los cuales pueden cubrir anos
2021y 2022. Ademas, se espera poder aplicar una técnica de algoritmos de machine Learning denominada
ensamble de modelos, la cual permite aumentar la precision y mejorar los resultados del modelo.
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