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Resumen

Esta investigacion explora relaciones causales entre las variables medidas en el examen
Saber 11° durante los periodos comprendidos entre el 2010 y el 2023. Se emplea un enfoque
causal no paramétrico, técnicas de aprendizaje de modelos causales y estimacion para estimar

el efecto de distintas variables en el desempefio de los estudiantes.

Se parte de la recopilacion, limpieza y normalizacion de datos, abarcando factores

sociodemograficos y académicos de estudiantes, y entidades educativas. Luego, se emplean
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algoritmos de aprendizaje de estructura para identificar relaciones causales y estadisticas

entre variables. El modelo resultante se ajusta con conocimiento experto.

A partir de los datos y el modelo aprendido, se estiman pardmetros causales de interés
discriminados por variables relacionadas con el territorio, el estrato socioeconémico y el
género de las personas. Se evidencian hallazgos que dan cuenta del impacto de factores como
el acceso a Internet, la educacion de los padres y las caracteristicas de la institucion educativa

en el desempefio de los estudiantes en la prueba Saber 11°.
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1. Introduccion

Tradicionalmente, el analisis de datos se limita a la determinacion de correlacion entre
variables (Chica-Goémez, 2010; Timaran-Pereira et al., 2019). Mientras que, estudios previos
que buscan identificar relaciones causales estan usualmente enmarcados en el uso de modelos
lineales o logisticos combinados con supuestos dificiles de escrutar (Abadia, 2017; Barrios-
Aguirre, 2021; Celis, 2012; ICFES, 2021).

A pesar de lo anterior, la identificacion de relaciones de causalidad no esta limitada a
ningiin modelo particular y la eleccion de supuestos para el andlisis puede justificarse a partir
de los mismos datos y conocimiento experto (Pearl, 2000). Dichas relaciones permiten una
toma mas robusta y efectiva de decisiones, asi como la formulacién de politicas efectivas. Es
por esto que, en esta investigacion se explora el uso de métodos de andlisis causal, no
paramétrico y con suposiciones guiadas por los datos, para soportar la toma de decisiones en
pro de la calidad en educacion, atin en ausencia de controles experimentales.

Especificamente, se exploran datos disponibles de los examenes Saber 11° (Icfes,
2024), considerando los periodos 2010-2023. El analisis no s6lo abarca los resultados de los
estudiantes y las instituciones educativas, sino también datos personales y socioecondémicos,
con el fin de establecer relaciones (causales) con los primeros.

Esta es la primera etapa de una investigacion de largo plazo y plantea el acercamiento
amodelos causales que incluyan variables como edad, lugar de residencia, etnia, condiciones
econdmicas, condiciones familiares o instituciones de formacion y el aprendizaje de los
estudiantes, a partir de evidencia consignada en Datalcfes.

El andlisis parte de la caracterizacion de los datos y la formulacion de modelos
causales de grafo (Pearl, 2000) a partir de técnicas de aprendizaje de estructura causal a partir
de datos observacionales (Spirtes et al., 1995). Dichos modelos permiten formular y resolver
preguntas sobre el efecto de algunas variables relevantes en el resultado de las pruebas Saber

11°, teniendo en cuenta factores territoriales, diferenciales e interseccionales.



2. Analisis
El andlisis realizado se enmarca en dos tareas clasicas de inferencia causal: el descubrimiento
de la estructura causal del problema y la estimacion de los efectos causales que unas variables
tienen en otras (Pearl, 2000; Spirtes et al., 1995). Ambas combinan un analisis cuantitativo
de los datos y conocimiento cualitativo en forma de un modelo causal.

Se desarrollaron actividades de consecucion, procesamiento y limpieza de los datos
disponibles en el repositorio Datalcfes utilizando un algoritmo para aprender la estructura de
un modelo causal. Este proceso ofrece un modelo parcial que es refinado a partir de

conocimiento experto.

Finalmente, se definen pardmetros causales de interés y se estiman utilizando técnicas

de inferencia apropiadas.

2.1 Consecucion de datos

Se descargan los datos de los Exdmenes Saber 11° del repositorio Datalcfes (Icfes, 2024)

para los periodos 2010-1 hasta 2023-2 con aproximadamente 7.866.000 registros.

2.2 Limpieza y procesamiento de datos

Uno de los retos que se presentan al procesar los datos objeto de estudio es la variabilidad

del formato y las variables medidas. En esta etapa se realizaron las siguientes actividades:

e Deteccion de codificacion y separador de los archivos.

e Inventario de las variables medidas en cada periodo.

e Normalizaciéon y homologacion de valores en el dominio de las variables
(incluyendo remocidn de acentos, estandarizacion de la capitalizacion).

e Identificacion de datos ausentes.

e Separacion de datos indexables (como nombres de instituciones).

e Consolidacion de columnas que cambiaron de nombre entre pruebas pero significan

lo mismo (ej: tiene_serviciotv).



e Recodificacion de valores largos.
e Combinacion de los datos de los diferentes periodos.
e Siguiendo la metodologia del anélisis de valor agregado (ICFES, 2021), se utilizan
las variables de recalificacion de la prueba saber de los periodos 2012-1 a 2014-1
para ajustar modelos y recalificar los periodos 2010-1 a 2013-2 y hacerlos
comparables con periodos posteriores.
e Descartar variables a partir de un analisis de porcentaje de datos faltantes en el
contexto de todos los periodos considerados.
Estas transformaciones permiten reducir el tamafio de la base de datos de Saber 11° de
~13GB a ~3.1GB, manteniendo 71 variables que incluyen informaciéon sobre el colegio,
informacion demografica del estudiante, informacion de la familia y situacion econdmica del

estudiante, y los puntajes en la prueba.

2.3 Efectos de interés

A partir de una revision bibliografica se identifican variables que han sido previamente
asociadas con el desempefio de los estudiantes en su programa educativo. Entre estas se
encuentran variables como: nivel educativo de los padres, ingresos de los padres y nivel
sociecondmico, género, institucion educativa y valor de la pension, tecnologia y acceso a
internet, y ubicacion territorial.
De manera correspondiente, planteamos preguntas que intentardn estimar a partir de
los datos del repositorio y la metodologia propuesta:
* (Cual es el efecto del acceso a las TIC en los resultados de los estudiantes, seglin el
contexto territorial?
» (Cual es el efecto del acceso a internet en los resultados de las pruebas Saber 11° para
las zonas rurales frente a las urbanas?
* (Como influyen los factores familiares en el desempefio de los estudiantes en las
pruebas Saber 11°, segun el género del estudiante y su condicidon socioeconémica?
» ;Cuadles son las principales variables que explican las diferencias entre los resultados

obtenidos por estudiantes de colegios privados y publicos en zonas urbanas?
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2.4 Aprendizaje de la estructura y refinamiento de modelos causales

Para responder a estas preguntas, partimos la de construccion de modelos causales de grafo
que representan la estructura causal de las variables, creados con base en la aplicacion de
algoritmos especializados para inferir dicha estructura a partir de datos observacionales.
Especificamente utilizamos Fast Causal Inference (FCI) (Spirtes, 2001) para inferir la
manera en que las variables de estudio pueden relacionarse causalmente. Dichas relaciones
se representan a través de un grafo.

En linea con las preguntas planteadas, se estudia la estructura de los siguientes
conjuntos de variables medidas en la prueba Saber 11°:

e Variables incluidas en todos los modelos: punt ¢ naturales, punt ingles,
punt lectura critica, punt matematicas, punt sociales ciudadanas, estu_ genero,
periodo, fami estratovivienda, cole area ubicacion, cole cod depto ubicacion y
cole_cod mcpio_ubicacion.

e Modelo relacionado con acceso a tecnologia: fami tienecomputar y
fami_tieneinternet.

e Modelo con variables relacionadas con el colegio: cole area ubicacion,
cole bilingue, cole calendario, cole cod depto ubicacion,
cole cod mcpio ubicacion, cole genero, cole jornada, cole naturaleza
estu_nse individual y estu_nse_establecimiento.

e Modelo con variables de la situacion familiar: fami educacionmadre,
fami_educacionpadre, fami_estratovivienda, fami_ocupacionmadre,

fami_ocupacionpadre, estu nse_individual.

Los modelos parciales obtenidos con FCI se toman como base para la formulacion de
los modelos a utilizar en el proceso de inferencia. La Figura 1 muestra el modelo de grafo
asociado con las variables que indican si un estudiante tenia acceso a internet y a un
computador al momento de presentar la prueba. El modelo también incorpora covariables
asociadas a estas dos variables y otras que dan cuenta del territorio en el que se encuentra el

colegio y el género de quien presenta la prueba. La variable U representa otros factores
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exodgenos no medidos que afectan tanto el estrato de la vivienda como el area (urbana o rural)
en la que se encuentra la institucion educativa. El grafo muestra explicitamente la variable

de resultado de la competencia en Matematicas, pero el mismo modelo se utiliza para analizar

las demés competencias.

cole _cod depto_ubicacion

Y

fami_estratovivienda

\
@einlcmcl
y

punt_matematicas

cole_area_ubicacion

fami_tienecomputador

Figura 1. Modelo causal de grafo sobre acceso a internet y computador.

La Figura 2 presenta el modelo que da cuenta de factores familiares relevantes para los
puntajes obtenidos. La variable U representa factores no medidos que causan la educacion
de los padres. Se asume que la educacion de los padres afecta sus respectivas ocupaciones, y
estas a su vez determinan el nivel socio-econdmico del estudiante. Se asume, en principio,

que todas las variables pueden afectar el resultado obtenido en cada competencia.
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Figura 3. Modelo causal de grafo para las variables relacionadas con la institucion educativa.

La Figura 3 presenta un modelo con variables relacionadas con la institucién educativa y
codmo estas se relacionan causalmente. La presencia de las variables U/, U2, U3 y U4, indica

factores no medidos (confusores) que afectan conjuntamente a las variables a las que apuntan.

2.5 [Estimacion de parametros de interés

En esta seccion se presentan efectos causales en términos del incremento esperado del puntaje

de cada competencia ante la presencia de una variable. Para estimar estos efectos se utilizd
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la libreria DoWhy (Sharma & Kiciman, 2020), especificamente las técnicas de Propensity
Score (PS) (Hernan & Robins, 2006) aproximaciones con regresion lineal.

Respecto a la pregunta planteada del efecto del acceso a la tecnologia, la Figura 4
muestra los incrementos atribuibles al acceso a internet. Se puede observar que dicho acceso
es un factor positivo en todas competencias, y el beneficio no es significativamente distinto

entre personas de género masculino y femenino.

Masculino Femenino

o = N W »~ U

mpunt_c_naturales mpunt_ingles m punt_lectura_critica ® punt_matematicas ®m punt_sociales_ciudadanas

Figura 4. Incremento esperado en el puntaje de las competencias atribuible al acceso a internet.

En la Figura 5 se describen los incrementos atribuibles a tener acceso a un computador,
discriminados por departamento. Se puede observar que el beneficio de tener computador no
se aprovecha de manera uniforme en todo el territorio. Es decir, atin para aquellas personas
que tienen acceso a un computador en departamentos como Chocé o Guaviare, este resulta

menos beneficioso que para una persona en Atlantico o Narifo.
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mpunt_c_naturales ®mpunt_ingles ® punt_lectura_critica = punt_matematicas ®punt_sociales_ciudadanas

Figura 5. Incremento esperado en el puntaje de las competencias atribuible al acceso a
computador, discriminado por departamento.

En cuanto a variables familiares, se estim6 el incremento esperado en los puntajes
atribuible a la educacion de la madre y el padre (Figura 6). Se encontré que los anos de
formacion de la madre tienen un efecto mayor a los del padre. Y que la competencia que mas

se beneficia de la educacion de los padres es Inglés.
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Figura 6. Incremento esperado en el puntaje de las competencias atribuible a cada afo de
educacion recibida por parte de la madre/padre, discriminado por el género del estudiante.

De manera similar, se encontr6 (Figura 7) que la competencia de Inglés es la que mas
se beneficia de un mayor nivel socioeconomico (NSE) de la persona. También se evidencia
que el efecto del NSE no varia con el género.
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Figura 7. Incremento esperado en el puntaje de las competencias atribuible a cada nivel
socioeconémico adicional (nse_individual), discriminado por el género del estudiante.

Para la pregunta relacionada con los factores asociados a las instituciones educativas
en las areas rurales y urbanas, se evalud el impacto atribuible a variables como si la
institucion es mixta o no, si tiene calendario distinto a A o si es oficial o no. La Figura 8

relaciona el impacto de dichas variables discriminado por area.
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Figura 8. Incremento esperado en el puntaje de las competencias atribuible a variables del colegio,
discriminados por zonas rurales y urbanas.
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3. Reflexiones finales

En esta investigacion corta hemos explorado el uso de técnicas de inferencia causal para
obtener informacién valiosa sobre el efecto que variables como el acceso a internet, la
educacion de los padres o factores asociados a la institucion educativa tienen en el desempefio
de los estudiantes que presentan la prueba Saber 11°.

Varios de estos efectos pueden medirse teniendo en cuenta el territorio, el area (rural o
urbana) y factores como el género y el estrato socioeconémico. Este ejercicio apenas
constituye una prueba de concepto y deja ver la posibilidad de incorporar otros factores
medidos en las pruebas como condiciones de discapacidad, étnicas, y otras variables
asociadas al territorio, que puedan brindar informacion mas detallada y 1til para quienes
toman decisiones en los territorios con el fin de mejorar la calidad de la educacion.

Ademas de realizar un estudio mas amplio en términos de variables, queda la puerta
abierta para medir otro tipo de parametros como los efectos directos e indirectos. También,
se considera el uso de técnicas que afladan robustez a la estimacion, como lo son aquellas
que buscan refutar los modelos propuestos. Finalmente, este ejercicio y las mejorar

posteriores pueden ser aplicados a datos de otras pruebas como Saber Pro y Saber TyT.
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